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pomagala z nasveti in pri izvedbi eksperimentov.
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Pri izdelavi 3D tiskanih kovinskih izdelkov s postopkom obločnega navarjanja z žico je
težko doseči dobro dimenzijsko natančnost zaradi nestacionarnosti varilnega postopka,
kar se odraža v valovitosti sten izdelkov in razliki med željeno in dejansko vǐsino na-
varjenega sloja. Napaka se povečuje z večanjem števila navarjenih slojev. Z namenom
povečanja dimenzijske natančnosti postopka smo razvili sistem za snemanje varjenja
z visokohitrostno kamero ter algoritem za robustno in hitro zaznavo bazena taline iz
dobljenih slik. Analizirali smo možnosti uporabe dobljenih podatkov o bazenu taline
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Achieving good dimensional accuracy for 3D printed objects with the Gas metal arc
welding process (Wire-arc additive manufacturing) is difficult because of the non-
stationarity of the welding process, which results in object wall waviness and diffe-
rences between the desired and actual layer height of the welded material. This error
is cumulative and rises in proportion to the number of welded layers. To improve the
dimensional accuracy of Wire-arc additively manufactured objects, we design a system
to record welding using a high speed camera, and design an algorithm for robust and
fast melt pool detection from the images. We analyze the possibilities of using this
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3.10 Izvedba krmiljenja 3D navarjanja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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3.10.2 Program na merilnem računalniku z LabView . . . . . . . . . . 43
3.10.3 Krmiljenje varilnega aparata . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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mreže . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
Slika 4.2: Rezultati zaznave taline na sintetičnih slikah . . . . . . . . . . . . . 48
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Slika 4.12: Primer žlindre, ki se strdi na zadnjem delu bazena taline . . . . . . 56
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d mm premer varilne žice
Hz s−1 Hertz, enota za frekvenco
I A varilni tok
U V varilna napetost
X mm Položaj 1. osi obdelovalnega (CNC) stroja
x slikovna
točka
koordinata na prikazanih slikah
Y mm Položaj 2. osi obdelovalnega (CNC) stroja
y slikovna
točka
koordinata na prikazanih slikah






AC Izmenični električni tok (angl. Alternating Current)
AI Področje umetne inteligence (angl. Artificial Intelligence)
ANN Umetna nevronska mreža (angl. Artificial Neural Network)
CAD Računalnǐsko podprto načrtovanje (angl. Computer aided design)
CAM Računalnǐsko podprta proizvodnja (angl. Computer aided manufac-
turing)
CNC Stroj, ki omogoča računalnǐsko numerično krmiljenje (angl. Compu-
ter Numerical Control)
CNN Konvolucijska nevronska mreža (angl. Convolutional neural network)
CV Področje računalnǐskega vida (angl. Computer Vision)
DC Enosmerni električni tok (angl. Direct Current)
FC Polno povezan tip nevrona (angl. Fully Connected)
FDM Tehnologija 3D tiskanja plastike z dodajanjem pretaljenega materiala
(angl. Fused Deposition Modeling)
LAKOS Laboratorij za tehnično kibernetiko, obdelovalne sisteme in
računalnǐsko tehnologijo
MAG Obločno varjenje z žico z uporabo aktivnega zaščitnega plina (angl.
Metal Active Gas welding)
MIG Obločno varjenje z žico z uporabo inertnega zaščitnega plina (angl.
Metal Inert Gas Welding)
RGB Rdeča, zelena, modra (angl. Red, green, blue) - način shranjevanja
barvnih slik v digitalni obliki
TIG Obločno varjenje z žico in volframovo elektrodo (angl. Tungsten Inert
Gas welding)
UV Ultravijolično valovanje






Za proizvodnjo kovinskih izdelkov poznamo več tehnologij oz. postopkov, ki se v gro-
bem delijo glede na zahtevan začetni vložek v opremo, zahtevane materialne lastnosti
izdelkov, sposobnost preusmeritve v proizvodnjo drugega tipa izdelka in hitrost izdelave
kosov. Za masovno serijsko proizvodnjo kovinskih izdelkov se najpogosteje uporablja
postopek litja, ki pa zahteva velik vložek v opremo in relativno drago izdelavo kalupov
za vsak tip izdelka posebaj. Za maloserijsko proizvodnjo izdelkov z bolǰsimi mehanskimi
lastnostmi (npr. v avtomobilski in letalski industriji) se najpogosteje uporabljajo od-
rezovalni postopki, npr. obdelava s CNC rezkanjem ali struženjem. Postopek se začne
s surovcem večjih dimenzij kot jih ima končni izdelek, nato pa se material odvzema
dokler ne dobimo končne oblike izdelka. Tu se pokaže slabost te tehnologije, in sicer
nastane pri izdelavi določenih izdelkov velik delež odpadnega materiala, kar povečuje
ceno izdelka.
Alternativo konvencionalnim postopkom obdelave predstavljajo različni aditivni po-
stopki oz. 3D tiskanje kovin. Razlikujejo se po tipu vhodnega materiala (uporablja se
lahko kovinski prah ali pa žico za varjenje), po izviru toplote za pretaljevanje materi-
ala (uporablja se laser, elektronski curek, ali pa oblok oz. električna energija). Od teh
dejavnikov je odvisna največja možna velikost izdelka, cena izdelave z vidika porablje-
nega materiala, cena same opreme oz. stroja, ter mehanske lastnosti in dimenzijska
natančnost končnega izdelka.
Med različnimi postopki aditivne izdelave se z vidika nizke cene stroja, nizke cene
vhodnega materiala in relativno velike delovne površine odlikuje postopek obločnega
navarjanja z žico (angl. Wire-arc additive manufacturing oz. WAAM). V primerjavi z
drugimi tehnologijami pa dosega slabšo dimenzijsko natančnost zaradi večjega vnosa
energije, poleg tega je postopek varjenja precej nestacionaren, zato se na izdelkih lahko
pojavi valovitost. Zaradi velikega vnosa toplote, velikih temperaturnih gradientov in
ohlajanja pogosto nastanejo zaostale notranje napetosti.
Dimenzijsko natančnost izdelkov lahko izbolǰsamo z uporabo naknadne mehanske ob-
delave z rezkanjem, vendar to poveča končno ceno izdelkov. Druga možnost je bolǰse
krmiljenje postopka. Pri varjenju lahko spreminjamo napetost, tok in hitrost podajanja
žice, za krmiljenje pa potrebujemo nekakšno povratno zanko. V delu bomo raziskali
možnost uporabe visokohitrostne kamere, strojnega vida in konvolucijskih nevronskih
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mrež za zaznavo bazena taline iz slik varjenja, ter prikazali možnost uporabe dobljenih
podatkov z namenom krmiljenja postopka.
1.2 Cilji naloge
Cilj dela je izdelava in testiranje sistema za sprotno-časovno zaznavanje položaja in
oblike bazena taline pri postopku obločnega navarjanja z žico z uporabo visokohitrostne
kamere, orodij in knjižnic za računalnǐski vid in konvolucijske nevronske mreže.
Pri obločnem navarjanju se pogosto pojavi valovitost na izdelku. Sklepamo, da je
to možno zaznati z uporabo kamere in opazovanjem bazena taline. Testirati želimo
možnosti uporabe povratnih informacij o bazenu taline za krmiljenje parametrov va-
rilnega aparata in obdelovalnega CNC stroja z namenom zmanǰsanja valovitosti na
končnem izdelku in izbolǰsavo dimenzijske natančnosti postopka.
Dodatna težava pri postopku je pojav razlik v vǐsini vara na posameznih slojih, do
česar pride zaradi različnih hitrosti ohlajanja, npr. na začetku in koncu navarjene
stene. Težava se stopnjuje pri večjem številu slojev. Večja oddaljenost taline od va-
rilne šobe poslabša kakovost vara, zato je potrebno spremljati trenutno vǐsino taline
glede na varilno pǐstolo. Preizkusili bomo možnosti uporabe kamere, s katero po prin-
cipu triangulacije lahko zaznavamo trenutno vǐsino vara oz. bazena taline in v primeru
prevelikega odstopanja od želene vǐsine ukrepamo, npr. s spremembo hitrosti premi-
kanja obdelovalnega stroja ali pa s korekcijo trenutne vǐsine varilne pǐstole glede na
var.
Želimo, da je sistem za zaznavo bazena taline robusten na različne izbrizge pri varjenju
in na druge oblike šuma. Hkrati naj bo računsko dovolj učinkovit da omogoča obdelavo
vsaj 30 slik na sekundo.
2
2 Teoretične osnove in pregled lite-
rature
Teoretične osnove in pregled literature bomo razčlenili na:
- osnove obločnega navarjanja z žico
- 3D tisk kovin s postopkom obločnega navarjanja z žico
- opis vplivnih parametrov in načinov prenosa kovine pri obločnem varjenju
- primerjavo postopka s konvencionalno obdelavo in drugimi postopki za 3D tisk kovin
- možnosti zaznave bazena taline
- osnove področja obdelave slik
- strojno učenje in konvolucijske nevronske mreže
- zajem slik
2.1 Osnove obločnega navarjanja z žico
Za združevanje dveh materialov v neločljivo zvezo uporabljamo različne metode, npr.
vijačenje, kovičenje, lotanje, spajkanje ali varjenje. V tem delu se bomo osredotočili na
uporabo obločnega varjenja za namen 3D tiska kovin. Varjenje je postopek spajanja
različnih materialov z vnosom velike količine toplote, zaradi česar se materiali stalijo
in združijo v trajno neločljivo zvezo. Kot vir toplote se lahko uporabi laser, curek
elektronov ali pa oblok ustvarjen zaradi električnega toka med elektrodo in osnov-
nim materialom. Postopek se pogosto uporablja v gradbenǐstvu, ladjedelnǐstvu in na
splošno v industriji. [1]
Želimo, da imajo izdelani deli dobre mehanske lastnosti. Ker bi radi 3D tiskali izdelek,
bomo uporabili postopek ki omogoča veliko stopnjo dodajanja materiala, zato se bomo
v nadaljevanju osredotočili na varjenje z električnim oblokom in sicer po postopku
MAG, na kratko pa bomo opisali tudi varjenje po postopkih MIG in TIG.
Pri MAG (Metal Active Gas) postopku se pri varjenju uporablja aktivni zaščitni plin,
največkrat je to CO2. Elektroda, ki je hkrati dodajni material, je navita v kolutu in se
3
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dodaja avtomatsko. Elektroda je vezana na pozitiven (+) pol vira varilnega toka. Tak
postopek se največkrat uporablja za avtomatsko in robotsko varjenje konstrukcijskih
jekel.
Pri MIG (Metal Inert Gas) postopku se uporablja inertni zaščitni plin, npr. argon ali
helij. Prav tako potrebujemo žico, ki je navita v kolutu in se odtaljuje v bazen taline.
Elektroda oziroma žica je vezana na pozitiven (+) pol. Tak postopek je največkrat
uporabljen za varjenje žlahtnih kovin. Za varjenje z MIG in MAG postopkoma se
uporablja isto orodje, menja se le jeklenko s plinom.
Pri varjenju s TIG (tungsten inert gas) varimo z volframovo elektrodo, ki pa se ne pora-
blja. Dodajni material je žica. Ponavadi se jo dodaja ročno, lahko pa tudi avtomatsko.
Materiali ki jih varimo, največkrat nimajo velikih presekov. [1]
Pri varjenju MAG mora celoten postopek (gorenje obloka, taljenje osnovnega materiala
in dodajanja materiala) potekati v zaščitni atmosferi aktivnega plina. Aktivni plin je
največkrat CO2, lahko pa se uporabi mešanica CO2 z drugimi plini kot npr. Ar, He,
N2, O2. Bistvo aktivnega plina je, da kemično reagira z oblokom, taljenim materialom
in strjevanjem taline. Molekula plina CO2 med varjenjem razpade na kisik in ogljik.
Ogljik se veže s kisikom iz zraka in tako ponovno nastane CO2, za razpadli kisik pa
potrebujemo dezoksidacijske elemente v talini vara. Kisik in dezoksidacijski elementi
se vežejo skupaj, nastane žlindra v talini, ki priplava na teme zvara. V kolikor v talini
ni elementov, ki bi se vezali na kisik, se ta veže na železo in nastane železov oksid.
Tako dobimo var slabše kakovosti.
Žico v kolutu dodajamo na mesto varjenja s konstantno hitrostjo. Varjenje poteka z
uporabo z enosmernega toka. Pred začetkom varjenja izberemo željeno vrednost, ki je
najpogosteje ne spreminjamo med samim varjenjem.
Velika prednost MAG/MIG postopka je, da je varilca lažji in se ga da hitro naučiti.
Sprošča se manj dima, za čǐsčenje zvarov pa potrebujemo veliko manj časa, kot pri
klasičnem ročnem obločnem varjenju.
Za MIG/MAG varjenje se uporablja varilni aparat, ki je v splošnem sestavljen iz vira
varilnega toka, krmilne omarice in koluta za žico. Rabimo tudi jeklenko plina in cevni
paket z gorilnikom. Varilni stroj je priključen na izmenično napetost, zato rabi pre-
tvornik v enosmerno napetost, za kar se uporablja inverter. Največkrat na osnovni
strani plošče spreminjamo sledeče varilne parametre: hitrost podajanja žice in pretok
zaščitnega plina ter parametre varilnega toka.
Pogon žice je največkrat izveden v krmilni omari, sicer pa poznamo v splošnem tri
sisteme podajanja žice. Push pomeni, da se žica poriva samo v krmilni omari. Pull
pomeni, da imamo v pǐstoli mehanizem za vlečenje. Push/pull pa pomeni, da imamo
oba sistema. [2]
Pri postopku varilna žica potuje na mesto varjenja s konstantno hitrostjo. Hkrati je
s hitrostjo podajanja žice največkrat že določena velikost varilnega toka. Najprej se
zgodi stik žice z varjencem. Tok steče skozi žico in jo segreje ter raztali, na koncu pa
povzroči vžig obloka s kratkim stikom. Ko je oblok enkrat zagorel, se med varjenjem
tali žica. Ta prehaja v obliki kapljice skozi oblok v talino zvara. Pri samem varjenju
MIG/MAG potrebujemo tudi zaščitni plin, dovedemo se avtomatsko ko na pǐstoli za
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varjenje pritisnemo tipko. Pri tem se sproži elektromagnetni ventil, ki omogoči pretok
plina. Plin mora začeti teči preden zagori oblok, kar imenujemo predpih. Tudi ko
nehamo variti, mora skozi šobo nekaj časa še teči plin, kar imenujemo zapih.
Zelo pomembno pri MIG/MAG varjenju je, da so šobe in žice narejene v tolerančnem
območju, saj se mora tok prevajati brez iskrenja, ne sme biti nepotrebnega trenja. Na
površinsko napetost taline vara vpliva zaščitni plin s katerim varimo, z njim spremi-
njamo tudi lastnosti zvara ko se nam talina ohladi. V kolikor povečamo jakost toka
s katerim varimo, dobimo večjo globino prevaritve, večji je vnos toplote. Z večanjem
obločne napetosti pa se poveča širina temena vara.
Največje težave pri MIG in MAG varjenju so:
- Brizganje taline
- Neprevarjenost in zlepi
- Zaščitni plin CO2 lahko vsebuje vlago, ta povzroči slabšanje mehanskih lastnosti vara
- Težko varimo tanke pločevine
- V kolikor varimo na terenu kjer je prepih, plin ne zakriva obloka in var je slab
Prednosti varjenja z uporabo ogljikovega dioksida (CO2):
- najbolj ekonomičen plin
- velika hitrost taljenja žice oz. velika stopnja dodajanja materiala (ugodno za 3D
tisk) [3]
- možno je variti v vseh smereh
- dobre mehanske lastnosti zvarov in globok uvar [3]
2.2 3D tisk kovin s postopkom obločnega navarja-
nja z žico
Postopek navarjanja z žico lahko uporabimo za namen 3D tiskanja kovin po podob-
nem principu, kot ga imajo 3D tiskalniki za plastiko tipa FDM (FDM - angl. fused
deposition modeling). Osnova je računalnǐsko krmiljen stroj (CNC), na katerem je
nameščena varilna pǐstola. 3D CAD model željenega izdelka se z uporabo programa
za ’rezanje’ slojev (angl. ’slicer’) pretvori v G-kodo, ki stroju pove, kakšno zaporedje
gibov naj izvede ter kdaj naj vklopi ali izklopi varjenje. Med premikanjem stroj navarja
material in sestavlja izdelek sloj za slojem. V angleščini postopek imenujemo ’Wire-arc
additive manufacturing’ oz. kraǰse WAAM. Ključno je spremljanje temperature slojev
pred navarjanjem, saj temperature nad 250 ◦C povzročijo prekomerno razlivanje taline
oz. drastično poslabšajo kvaliteto izdelka.
Prvi poskusi 3D tiskanja kovin s to tehnologijo so se pojavili 80-ih letih. Izkazalo se
je, da je s postopkom težko zagotoviti dobro dimenzijsko natančnost. V primerjavi
s konkurenčnimi postopki je postopek obločnega navarjanja energijsko učinkoviteǰsi,
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Slika 2.1: Postopek 3D tiskanja z obločnim navarjanjem. Povzeto po [4]
omogoča pa tudi znatno vǐsje stopnje nanosa materiala do 150 g/s ali celo več ob
uporabi dveh varilnih žic hkrati. Slabost postopka pa je visok vnos toplote, ki povzroča
deformacije zaradi zaostalih napetosti, ter slaba dimenzijska natančnost ranga okoli 2
mm, kar pa je odvisno tudi od premera uporabljene varilne žice. Možno je izdelati
izdelke iz aluminija, nikljevih in titanovih zlitin ter nerjavnega jekla. Shema postopka
je prikazana na sliki 2.1.
Prednosti postopka so:
- izdelki imajo dobre mehanske lastnosti, ki se jih da še izbolǰsati s hladnim utrjevanjem
med izdelavo ali pa z naknadno toplotno obdelavo
- nudi vǐsjo stopnjo dodajanja materiala kot druge aditivne tehnologije, kar omogoča
hitreǰso izdelavo velikih kovinskih delov, kot so npr. propelerji
- cena vhodnega materiala (kovinske žice oz. elektrode) na kilogram je nižja kakor cena
kovinskega prahu, ki jih uporabljajo konkurenčne aditivne tehnologije
- ima neomejeno delovno območje (ni omejen z velikostjo postelje kot pri tehnologijah,
ki bazirajo na postelji prahu)
- ima vǐsji izkoristek materiala kot konvencionalne odrezovalne tehnologije, zato so
izdelki ceneǰsi
- omogoča izdelavo izdelkov iz večih materialov
Primere izdelkov, ki so jih za industrijo izdelali Filomeno et al., vidimo na sliki 2.2.
Na sredini je prikazano rebro za pristajalna kolesa letala, na desni pa tlačna posoda
iz titana. Tak material je drag, poleg tega pa ga je težko obdelovati, zato se splača
izdelava s tehnologijo obločnega navarjanja.
Glavne težave in možne rešitve pri procesu obločnega navarjanja z žico so:
- Zamudno čakanje na ohladitev pri navarjanju vǐsjih slojev, saj se z vǐsanjem izdelka
toplota slabše odvaja. To lahko rešimo s prisilnim hlajenjem, vendar pa uporabljen
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Slika 2.2: Primeri izdelkov, narejenih s postopkom obločnega navarjanja [5]
plin ne sme povzročati oksidacije vročega vara (zato ne moremo uporabljati zraka), kar
poveča ceno izdelave, saj specifični plini stanejo več.
- V prisotnosti žlindre na izdelku se lahko zgodi, da se varilni oblok ne vzpostavi. To
je potrebno spremljati (npr. preko porabe toka, lahko pa tudi s kamero), učinkovita
rešitev v primeru ne-vzpostavitve je ”drdranjež varilno glavo v x in y koordinatah,
pogosto odstrani žlindro in omogoči vzpostavitev obloka.
- Neenakomerna vǐsina navarjenega sloja, kar je prikazano na sliki 2.3. Napaka se z
večimi sloji sešteva, kar vodi v različne oddaljenosti varilne glave od taline oz. v različno
dolžino žice. Zaradi večje oddaljenosti je tok zaščitnega plina, ki doseže talino, manǰsi,
lahko pride do drugačnega tipa prenosa kovine pri varjenju. S spremljanjem položaja
taline s kamero lahko zaznamo odstopanje in ustrezno ravnamo.
Slika 2.3: Neenakomerna vǐsina vara, tipična za obločno navarjanje
- Slaba dimenzijska natančnost: Pri postopku navarjanja je minimalna vǐsina vara,
ki jo lahko dosežemo, reda nekaj mm, tudi lateralna ločljivost (x in y koordinata) je
tega reda. Sklepamo, da lahko izbolǰsamo natančnost z ustreznim krmiljenjem CNC
in varilnega stroja, vendar pa se ne da doseči natančnosti reda 0.1 mm. Kot rešitev se
uporablja proces integriranega navarjanja in obdelave, kjer po navarjanju sloja le-tega
obidemo z rezkarjem.
- Težave pri ločevanju izdelka in osnovne plošče. Uporabimo lahko tračno žago, kar
pa prispeva k večji ceni končnega izdelka. Alternativne rešitve so navarjanje prvega
sloja brez uporabe zaščitnega plina ali pa posutje kovinskega prahu na osnovno ploščo.
Obe metodi povzročita slabšo kvaliteto vara na osnovni plošči, kar lahko omogoči hitro
ločitev z uporabo kladiva.
- Poroznost navarjenega materiala, ki poslabša materialne lastnosti končnega izdelka.
Obstajajo rešitve za med-slojno utrjevanje navarjenega materiala z uporabo hidra-
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vličnega valja, ki drsi po navarjeni površini. Pokazali so, da s to metodo znatno iz-
bolǰsajo materialne lastnosti izdelka, hkrati pa se material hitreje ohlaja. Izdelek lahko
tudi naknadno pobolǰsamo s toplotno obdelavo. [6]
2.3 Opis vplivnih parametrov in načinov prenosa
kovine pri obločnem varjenju
Glavni vplivni parametri pri postopku obločnega navarjanja z žico so:
- tip in mešanica uporabljenega zaščitnega plina
- temperatura osnovnega oz. preǰsnjega sloja, na katerega navarjamo trenutni sloj
- nastavitev napetosti in varilnega toka na varilnem stroju
- hitrost podajanja žice varilnega stroja
- tip varilnega postopka (MIG, MAG ali TIG)
- material navarjanja
- hitrost premikanja varilne pǐstole glede na obdelovanec
- oddaljenost varilne glave od mesta varjenja
Če je temperatura preǰsnjega sloja prevelika, pride do ’razlivanja’ navarjenega sloja,
kar poslabšuje dimenzijsko natančnost. Rešitev problema je, da po navaritvi sloja spre-
mljamo temperaturo, naslednji sloj pa začnemo navarjati šele, ko pade pod nastavljeno
mejo, kar je v delu pokazal Kozamernik. [7]
Povečanje tako varilne oz. obločne napetosti kot tudi varilnega toka vodita do povečanja
širine navarjene stene, kar je v delu pokazal Ščetinec. [6]
Ločimo štiri načine prenosa kovine pri MIG in MAG varjenju. Od načina prenosa
kovine sta odvisna globina, širina in izgled vara, količina vnešene toplote, zvok varjenja
in količina brizganja (angl. spatter). Načini prenosa so globularni, kratkostični, pršeči
in pulzirajoč.
Če želimo globok var uporabimo globularni način, ki ga dosežemo tako da nastavimo
visoke napetosti in visoke tokove, zato je vnešene veliko toplote. S tem načinom lahko
varimo le v ravnem položaju. Zaporedje posnetkov globularnega načina varjenja je
prikazano na sliki 2.4.
Slika 2.4: Zaporedje slik pri globularnem načinu varjenja [8]
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Kratkostični način varjenja zahteva napetosti pod 20 V in tokove pod 200 A. Kapljica
v tem načinu ostane povezana z elektrodo, dotakne se bazena taline, s tem pa povzroči
kratek stik in visok trenutni tok, ki pa prav tako povzroča brizganje. Vnos toplote je
manǰsi, možno je varjenje tanǰsih pločevin. Slabost je, da manǰsa globina vara pov-
zroča slabšo povezavo z osnovnim materialom. Zaporedje slik takega načina varjenja
je prikazano na sliki 2.5.
Slika 2.5: Zaporedje slik pri kratkostičnem načinu varjenja [8]
Pršeči prehod (angl. ’spray’) deluje pri napetostih nad 25 V in tokovih nad 250 A.
Tu se talina prenaša kontinuirano in ne povzroča brizganja. Velik je vnos toplote, pa
tudi stopnja nalaganja materiala. Zaradi teh karakteristik ni primeren za varjenje pri
tankih osnovnih ploščah. Primere posnetkov vidimo na sliki 2.6.
Slika 2.6: Zaporedje slik pri pršečem načinu varjenja [8]
Pulzni prenos je variacija pršečega prenosa, pri katerem pulziramo tok, s čimer dosežemo,
da se z enim pulzom odcepi ena kapljica taline. Bazen taline je pri tem načinu manǰsi,
prav tako je manǰsi vnos toplote, zato lahko varimo tudi na tanǰsih osnovnih ploščah.
Brizganje se ne pojavlja, vendar pa tak način zahteva vir varilnega toka, ki je sposoben
pulziranja, zato je cena naprave vǐsja.
2.4 Primerjava s konvencionalno obdelavo in z dru-
gimi postopki za 3D tisk kovin
Da bi razumeli uporabnost tehnologij 3D tiskanja kovin moramo najprej razumeti
splošno stanje oz. trenutno najbolj uporabljene tehnologije za proizvodnjo izdelkov
v današnji industrijski družbi, njihove prednosti in slabosti. Osredotočili se bomo na
izdelavo kovinskih izdelkov.
Pri masovni serijski proizvodnji kovinskih izdelkov je daleč najbolj uporabljen postopek
litja, kjer kovino stalimo in vlijemo v za to narejen kalup, ki je na sredini votel. Tam se
kovina ohladi, po ohlajanju pa se kalup odpre in izvrže izdelek. Tehnologija omogoča
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visoko produktivnost, strošek izdelave posameznega izdelka je majhen. Daleč največji
strošek predstavlja začetni vložek v opremo in izdelavo kalupa, ki pa se porazdeli na
množico izdelkov. Zaradi tega je postopek uporaben le za masovno proizvodnjo. V
primeru da je zahtevana nizka hrapavost, izdelke po litju dodatno mehansko obdelamo.
V splošnem so mehanske lastnosti slabše kot pri postopkih odrezavanja. Postopek
omogoča izdelavo geometrijsko kompleksneǰsih izdelkov, ki jih z odrezovalnimi postopki
težje izdelamo.
Za manǰse serije izdelkov se najpogosteje uporabljajo odrezovalne tehnologije, kot so
struženje, ki je primerno za rotacijske predmete, ter rezkanje. Začnemo s surovcem,
ki je večjih mer kot končni izdelek. Surovec se vpne v obdelovalni stroj, nato pa se
material počasi odstranjuje. Končni izdelki imajo bolǰse mehanske lastnosti kot liti
izdelki, njihova hrapavost je manǰsa. V primerjavi z litjem pa je izdelava posameznega
izdelka počasneǰsa. Za določene geometrijsko zapletene kose moramo uporabljati 5-osne
rezkalne stroje, takšni stroji pa so dragi, stanejo lahko tudi več 100 000 ¿. Odrezovalne
tehnologije se pogosto uporabljajo v avtomobilski in letalski industriji.
Še posebaj v letalski industriji veliko težavo predstavljajo težje obdelovalni materi-
ali, kot so npr. titanove zlitine, ki pa so zahtevane za določene dele, ki prenašajo
velike strukturne in toplotne obremenitve. Polega velike obrabe orodja in počasne ob-
delave zaradi trdote materialov je visok tudi strošek začetnega surovca, od katerega
se pogosto večino odstrani. Ključen termin v letalski industriji je razmerje med težo
končnega izdelka in težo surovca (angl. ’Buy-to-fly ratio’), ki se pogosto giblje od 1:5
do 1:10, kar nakazuje na veliko stopnjo odpadnega materiala ter s tem povezane velike
stroške.
Dodajne tehnologije na področju kovin delimo glede na uporabljen vir toplote oz. ener-
gije in glede na tip vhodnega materiala, iz katerega se izdeluje izdelke. Kljub temu, da
so znane že nekaj časa, so večinoma omejene na laboratorijsko in raziskovalno uporabo.
Najpogosteǰse so dodajne tehnologije, ki temeljijo na uporabi laserja za pretalitev ko-
vin. K majhni uporabi teh tehnologij v industriji botruje visoka cena strojev, nizke
produktivnosti oz. nizke stopnje dodajanja materiala, omejitve velikosti končnih izdel-
kov, slabše mehanske lastnosti od izdelkov odrezovalnih postopkov in vǐsja hrapavost,
zaradi česar je včasih potrebna naknadna obdelava. [9]
Kljub vsemu so v industriji uporabljene za proizvodnjo specifičnih izdelkov, ki jih z
drugimi postopki težko izdelamo. Največkrat so to dragi izdelki (z visoko dodano
vrednostjo) iz dragih litin oz. materialov, saj se pri takih izdelkih zaradi velike razlike
v ceni glede na odrezovalne postopke splača uporaba dodajnih tehnologij.
Prva delitev dodajnih tehnologij je glede na uporabljen vir toplote. Najbolj pogosti
sistemi uporabljajo laser, manj pogosti so sistemi, ki uporabljajo curek elektronov.
Prednost teh postopkov je možnost koncentriranja dodajanja toplote na zelo majhno
območje, zato lahko z njimi izdelamo tudi manǰse detajle. Manǰsi je tudi vnos toplote.
To pa je hkrati tudi njihova slabost, saj imajo posledično manǰse stopnje dodajanja
materiala oz. je izdelava izdelkov počasneǰsa kot pri navarjanju. [10]
Aditivne tehnologije se delijo tudi na tip dodajnega materiala. Lahko pretaljujemo
kovinski prah, druga možnost pa je uporaba kovine v obliki žice, kar je ceneǰse in
zaradi tega bolj praktično. Delitev aditivnih postopkov je prikazana na sliki 2.7.
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Slika 2.7: Delitev postopkov aditivne izdelave
V primeru uporabe kovinskega prahu ločimo sisteme, kjer je prah na začetku postopka
naložen v t.i. posteljo oz. prvi sloj, ter sisteme, kjer se prah dodaja iz šobe, podobno
kakor varilna žica. Pri postopkih s postelji laser pretali prah v prvem sloju, da se ta
strdi. Nato se na prvi sloj nanese naslednji sloj prahu in postopek se ponovi. Največja
slabost tega je, da smo omejeni z velikostjo postelje, ki je pri večini strojev majhnih
dimenzij, večji stroji pa so ustrezno dražji. Prednost postopka pa je, da ni potrebna
izdelava podpor (angl. ’supports’), saj sama prašna postelja deluje kot podpora, zaradi
česar lahko tiskamo tudi izdelke z nakloni in previsi (angl. ’overhangs’), medtem ko je
npr. pri tehnologijah z varilno žico potrebno te podpore naknadno odstraniti, kar je
zamudno.
Na koncu se moramo spomniti na dandanašnjo popularnost 3D tiskalnikov plastike.
Še pred nekaj leti je bila ta tehnologija bolj nedostopna, tiskalniki so bili dražji. Z
masovno proizvodnjo se je precej zmanǰsala cena tiskalnikov, poleg tega pa so bolj
zanesljivi pri izdelavi izdelkov. Delno je do tega prǐslo zaradi izbolǰsav programov za
pretvorbo 3D modelov v G-kodo, saj so zelo prijazni uporabniku, za znane tiskalnike
imajo prednastavljene ključne vrednosti. Poleg tega imajo številni 3D tiskalniki dan-
danes vgrajene pomembne lastnosti, kot so npr. samodejno zaznavanje vǐsine postelje,
samodejno zaznavanje pomanjkanja filamenta (plastike na kolutu) in možnost nadalje-
vanja gradnje izdelka v primeru trenutnega izklopa stroja (npr. če zmanjka elektrike).
Z izbolǰsavo postopkov 3D tiska kovin prav tako skozi leta pričakujemo vedno večjo
uporabnost in nižji cenovni prag za nakup opreme.
2.5 Zaznava bazena taline
Spremljanje varjenja oz. bazena taline z uporabo kamere je težavno zaradi zašumljenosti
slik. Poleg različnih izbrizgov materiala je lahko na sliki viden tudi oblok pri varjenju.
Dobljeno sliko je potrebno učinkovito in robustno filtrirati, saj je ključna za delovanje
sledečega algoritma za zaznavo bazena taline.
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Filtriranja slik se lahko lotimo na različne načine. Najbolj očiten je uporaba knjižnic
za računalnǐski vid, kot npr. OpenCV, ki vključujejo funkcije za različne morfološke
obdelave slike, vendar pa je tak postopek bolj zamuden, sklepamo da bi bil izdelan
algoritem manj robusten. Ročna izdelava algoritmov je v mnogih primerih, ko imamo
večdimenzionalne vhodne podatke (npr. slike) precej zamudna. V zadnjem desetletju
so velik skok v priljubljenosti doživeli različni algoritmi strojnega učenja, predvsem
zaradi večje zmogljivosti današnjih računalnikov in vse večjih javno dostopnih podat-
kovnih baz. Velja omeniti, da teoretični začetki nevronskih mrež segajo daleč nazaj,
začetki konvolucijskih nevronskih mrež segajo v 1960, vendar pa se zaradi prej ome-
njenih omejitev do nedavnega (pred letom 2010) niso uveljavile. [11]
V tem delu bomo kombinirali algoritme strojnega učenja z nekaj klasičnimi algoritmi
računalnǐskega vida. Osredotočili se bomo na konvolucijske nevronske mreže. S tem
bomo problem ročnega dela, izbiranja filtrov in postopkov, prevedli v problem izdelave
podatkovne baze, na podlagi katere računalnik sam najde najbolj optimalno rešitev pri
specificirani arhitekturi nevronske mreže.
2.6 Obdelava slike
Na svetu in na spletu obstaja ogromna količina podatkov v obliki slik in posnetkov, iz
katerih je možno pridobivanje uporabnih podatkov. V vseh večjih mestih je na stotine
varnostnih kamer, ki stalno snemajo. Samovozeči avtomobili in različni roboti morajo
zaznavati predmete v okolici, za kar se med drugim lahko uporabijo tudi optični senzorji
oz. kamere.
Nimamo dovolj ljudi, da bi obdelovali oz. pregledovali vse te posnetke, hkrati pa je to
delo zamudno, na večini posnetkov se ne vidi nič zanimivega, človeško delo pa veliko
stane. Interdisciplinarno področje računalnǐskega vida se ukvarja z avtomatizacijo
tega dela. Želimo doseči, da nam lahko računalnik iz slike sam pove oz. najde, kar
nas zanima. Začetki področja segajo že v leto 1960. Izkazalo se je, da je obdelava slik
zahtevna, še posebaj, ko so na njih prisotne kompleksne teksture in vzorci, ali pa ko
so slike barvne, zato se področje čedalje bolj prepleta s področjem strojnega učenja
oz. konvolucijskih nevronskih mrež. Osnova računalnǐskega vida so temeljni algoritmi
za obdelavo slik, ki pogosto služijo za zmanǰsevanje šuma, zaznavo robov in velikih
kontrastov na slikah. Priljubljene so tudi metode iskanja značilk na slikah. Značilke
so pomembne točke oz. območja, ki jih je lahko najti na sliki (ali na večih zaporednih
slikah) in lahko služijo za sledenje premikanja kamere oz. objektov na slikah.
Na sliki 2.8 je prikazan primer slike in njene digitalne reprezentacije. Tekom digita-
lizacije slike je diskretnim slikovnim točkam na senzorju kamere pripisana določena
vrednost (če je slika črno-bela) ali pa več vrednosti, ki jim rečemo ’kanali’. V primeru
barvne slike se najpogosteje shranjujejo vrednosti rdeče, zelene in modre barve (angl.
RGB oz. red, green, blue). Te vrednosti lahko shranjujemo z različno natančnostjo oz.
številom bitov, čemur rečemo barvna globina (angl. ’color depth’). V primeru črno-
belih slik z barvno globino osmih bitov lahko vsaka slikovna točka zavzame poljubno
vrednost svetlosti od 0 - 255 (28 = 256).
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Slika 2.8: Digitalna reprezentacija slike [12]
2.7 Področje strojnega učenja
Z naraščanjem računalnǐske moči narašča tudi potreba po obdelavi najrazličneǰsih po-
datkov z namenom pridobivanja koristnih informacij. Vremenoslovci želijo iz meritev
napovedovati vreme, trgovci želijo iz preteklih cen delnic napovedovati prihodnje, za-
varovalnice pa želijo iz podatkov o strankah oceniti, ali se jim jih splača zavarovati.
Pogosto so podatki kompleksne strukture in večdimenzionalni, tako da je težko sploh
vedeti, kakšna je povezava med vhodnimi podatki in želenimi izhodnimi podatki. Re-
cimo da nas zanima jutrǐsnja cena neke delnice. Obstaja obilica podatkov, ki bi lahko
vplivala na to, od cene preǰsnji dan, preǰsnji mesec, preǰsnje leto, do splošnega gospo-
darskega stanja v državi itd.
Področji strojnega učenja in umetne inteligence sta se razvili zaradi potrebe po splošnih
algoritmih, ki so sposobni samodejno ugotoviti povezavo med določenimi vhodnimi in
izhodnimi podatki, ter s tem zmanǰsati zahtevano človeško delo ročne izdelave značilk,
ki bi ta problem popisale. Hkrati so taki algoritmi precej bolj učinkoviti v primerih,
ko je učna množica (ki je sestavljena iz vhodnih in želenih izhodnih podatkov) velika.
Drug pogoj pa je, da morajo biti ne-videni podatki, na katerih nismo izvajali učenja,
dovolj podobni podatkom iz učne množice.
Probleme, povezane z obdelavo podatkov, načeloma delimo v nadzorovane (angl. ’su-
pervised’), nenadzorovane (angl. ’unsupervised’) in na področje spodbujevalnega učenja
(angl. ’reinforcement learning’).
Področje nenadzovanega učenja se v večini uporablja za odkrivanje struktur v podatkih
oz. za razdelitev podatkov po podobnosti (angl. ’clustering’). Velika prednost tega
področja je, da v podatkovni bazi ni potrebno vključiti želenih izhodnih podatkov, saj
je delo izdelave učne množice zelo zamudno. Opravljati ga morajo ljudje, le redko se
ga da avtomatizirati. Algoritmi nenadzorovanega učenja se lahko tako učijo na veliko
večjih podatkovnih bazah. Nevronske mreže se vedno bolje obnesejo, če imamo na
razpolago več podatkov za učenje.
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V primeru spodbujevalnega učenja je problem zastavljen tako, da imamo ’agenta’ ki
se nahaja v ’okolju’, v katerem se želi obnašati najbolj optimalno. Ključna razlika
med spodbujevalnim in nadzorovanim učenjem je, da v primeru določenega vhodnega
podatka ne vemo, kakšen je najbolj optimalen izhodni podatek, vendar pa znamo
opisati kako dobro je obnašanje agenta. Narediti je potrebno funkcijo nagrade (angl.
’reward function’), preko katere se bo agent naučil optimalnega obnašanja v okolju na
tak način, da bo dosegel maksimalno nagrado. Kot primer lahko vzamemo krmilnik za
avto na dirkalni stezi. Želimo, da avto krog zvozi čim hitreje (na podlagi tega zapǐsemo
funkcijo nagrade), vendar pa v določenem trenutku ne vemo, kakšen je najbolǰsi ukaz
za zasuk volana in pritisk na plin. Če bi to vedeli, bi lahko uporabili nadzorovano
učenje.
Daleč največje in najbolj znano je področje nadzorovanega učenja. Bistvo je, da nare-
dimo podatkovno bazo, v kateri so vhodni podatki (v našem primeru slike s kamere) in
željeni izhodni podatki (filtrirane slike bazena taline). Algoritem se v postopku učenja
(angl. ’training’) uči funkcijo preslikave iz vhodnih v želene izhodne podatke. Če so
naši vhodni podatki dovolj podobni podatkom, ki jih bomo dobili v prihodnosti, bo
algoritem dobro deloval. Algoritme nadzorovanega učenja v grobem delimo na strojno
učenje (angl.’machine learning’) in globoko učenje (angl. ’deep learning’).
Na sliki 2.9 je prikazano delovanje preproste nevronske mreže, ki ima le vhodni sloj,
en skriti sloj in izhodni sloj. Vsak nevron je povezan z vsemi izhodnimi veličinami iz
preǰsnjega sloja, zato temu tipu nevronov rečemo polno povezani (angl. ’Fully Con-
nected’ ali FC).
Slika 2.9: Princip delovanja več-slojnih perceptronov [11]
Najbolj znani algoritmi za strojno učenje so Random Forest, Decision Trees, Support
Vector Machines in Gradient Boosted Machines. Na splošno so bolj uporabni, ko so
vhodni podatki manǰsih dimenzij. Če bi jih npr. želeli uporabiti na slikah, bi imeli
težave, z različnimi tehnikami (angl. ’feature engineering’) bi morali iz slik potegniti
ključne podatke, tako da bi bili vhodni podatki v algoritme manǰsih dimenzij. Prednost
večine takih algoritmov pa je bolǰsa zmožnost razumevanja delovanja oz. pomembnosti
posameznih značilk na odločitev algoritmov.
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V primeru vhodnih podatkov večjih dimenzij (npr. slik, videev ali tekstovnih podatkov)
se bolj obnesejo metode globokega učenja oz. nevronske mreže, ki pa zahtevajo več
podatkov oz. primerov v podatkovni bazi. V splošnem se zahteve po podatkih večajo
eksponentno z dimenzionalnostjo vhodnih podatkov, angleški termin za to je ’curse of
dimensionality’.
Preboj v prepoznavnosti nevronskih mrež in globokega učenja je predstavljala nevron-
ska mreža AlexNet iz leta 2012, ko so Krizhevsky et al. na tekmovanju zaznavanja
predmetov na slikah daleč prekosili ostale algoritme, med katerimi je večina temeljila
na ročni izdelavi filtrov oz. značilk (angl. ’hand-crafted features’). [13] Do tedaj so se
strokovnjaki za računalnǐski vid strinjali, da je zaznava več kot 100 različnih predmetov
na slikah zelo zahteven problem, ki verjetno ne bo rešen še desetletja.
Nevronske mreže so v splošnem sestavljene iz večih tipov nevronov, ki se delijo na per-
ceptrone (angl. ’dense’ ali ’fully connected’), konvolucijske in rekurentne (primeri so
LSTM in GRU). Za perceptrone je značilno, da je izhodna vrednost vsakega nevrona
povezana z vsemi nevroni v naslednjih slojih. Posamezen nevron ima lahko zaradi
tega veliko število parametrov oz. uteži. Zaradi tega obstaja večja možnost ’prena-
treniranosti’ (angl. overfitting), kar pomeni, da se nevronska mreža zelo dobro obnese
na podatkih iz podatkovne baze, na katerih je trenirana, vendar pa je nesposobna
generalizacije oz. delovanja na še-nevidenih podatkih.
Za učenje mrež se uporablja metoda vzvratnega razširjanja (angl. ’backpropagation’).
Specificirati moramo zgubno funkcijo, ki nam opǐse uspešnost nevronske mreže pri po-
sameznem primeru vhodne in izračunane izhodne vrednosti podatka. Z metodo vzvra-
tnega razširjanja se iterativno spreminjajo vrednosti uteži oz. parametrov nevronske
mreže na tak način, da se natančnost med učenjem povečuje.
2.7.1 Konvolucijske nevronske mreže
Konvolucijski nevroni so zelo primerni za uporabo, ko so vhodni podatki slike ali videi.
Delujejo po principu ’filtrov’, ti so v bistvu majhne matrike, najpogosteje dimenzij
3x3. S temi matrikami oz. filtri ’drsimo’ po vhodni sliki in izvajamo množenje, kar je
prikazano na sliki 2.10. Največji zmnožek dobimo tam, kjer so na sliki enaka števila
kakor v filtru. Tako lahko rečemo, da s filtri ’ǐsčemo’ tisto, kar nas zanima. Dejanske
vrednosti števil v filtru se nevronska mreža nauči med treniranjem in jih ne rabimo
specificirati ročno. Posamezen konvolucijski nevron ima najpogosteje manj parametrov
kakor perceptron, kar zmanǰsuje verjetnost prenatreniranosti oz. ’overfittinga’. Vsak
posamezen filter pregleda celotno sliko, torej lahko najde ustrezno značilko ne glede na
njen položaj na sliki. Zaradi tega je lastnost takih nevronov prostorska neodvisnost
(angl. ’space invariance’). [14]
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Slika 2.10: Princip delovanja konvolucijskih filtrov [11]
Parametre konvolucijskega filtra lahko tudi ročno specificiramo, če npr. želimo zazna-
vati robove, zamegliti sliko (angl. ’blur’) ali pa jo zaostriti. Primeri filtrov za zaznavo
robov v x ali y smeri slike so prikazani na desni strani slike 2.11. Na levi strani vidimo
vhodno sliko, na sredini pa je prikazan rezultat konvolucije vhodne slike s posameznim
filtrom.
Slika 2.11: Delovanje filtrov za detekcijo robov na sliki [11]
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2.7.2 Preskočne povezave
Z večanjem nevronskih mrež oz. večanjem števila parametrov v mreži se povečuje spo-
minska kapaciteta mreže, ki pogojuje, na kako veliki učni množici lahko mreža doseže
zelo visoko natančnost. Zaradi tega bi pričakovali, da bodo večje mreže vedno bolj
natančne. Temu ni vedno tako, kar so v delu pokazali He et al. [15]. Pri nevron-
skih mrežah z večimi sloji se pojavi težava znana kot ’vanishing gradient problem’.
Sloje na koncu nevronske mreže je lažje učiti, medtem ko prispevek začetnih slojev h
končnemu rezultatu težje ovrednotimo. Hkrati se lahko še posebaj na začetku učenja
mreže zgodi, da je določen sloj neučinkovit oz. da so izhodne vrednosti neuporabne,
saj so na začetku treniranja parametri nevronov določeni naključno (vendar znotraj
določenih mejah). Sledeči sloji zaradi tega nimajo dostopa do ustreznih informacij in
se težje učijo. Problem je posebej izrazit pri mrežah z več kot desetimi sloji. Poleg
rešitev z izbolǰsavami optimizacijskega algoritma so pomemben prispevek podali z iz-
delavo mreže tipa ResNet (angl. ’Residual network’). Izkaže se, da lahko z dodajanjem
preskočnih povezav (angl. ’skip connections’) omogočimo lažji prehod začetnim infor-
macijam preko vseh slojev. Nevronska mreža se lahko ’odloči’, da posameznega sloja
ne bo uporabljala. S to tehniko so uspeli natrenirati tudi zelo velike nevronske mreže,
npr. Resnet-152 s 152 sloji, kar je bilo do tedaj praktično nemogoče. [15]
Preskočne povezave se uporabljajo tudi na področju avtoenkoderjev. Avtoenkoderji
so nevronske mreže, ki v prvem delu skrčijo vhodne podatke na manǰso dimenzijo oz.
bolj abstraktno reprezentacijo, v drugem delu pa te podatke rekonstruirajo tako, da
so na koncu enake dimenzije kakor vhodni podatki. Ronneberger et. al so z novo
arhitekturo U-Net leta 2015 premagali ostalo konkurenco v nalogi segmentacije slik
celic. [16] V tem delu bomo uporabljali konvolucijsko nevronsko mrežo po principu U-
Net, zaradi potrebe po hitrem delovanju pa bo malce spremenjena. Nevronsko mrežo
bomo uporabili za rekonstrukcijo čiste slike bazena taline iz zašumljene slike. Zgradba
prvotne nevronske mreže U-Net, kakršno so uporabili Ronnenberger et al., je prikazana
na sliki 2.12.
2.7.3 Sintetični podatki
Pogosto največji problem, ki se pojavi pri uporabi nevronskih mrež, je zahtevna pri-
prava podatkovne baze v kateri so primeri vhodnih in željenih izhodnih podatkov. Tako
opravilo je zamudno. Natančnost nevronskih mrež se izbolǰsuje z večanjem števila
(kvalitetnih) primerov v podatkovni bazi. Število primerov, ki jih potrebujemo, je
sorazmerno dimenzionalnosti problema oz. vhodnih podatkov.
Preprosta rešitev je izdelava sintetičnih podatkov oziroma programsko izdelavo vhodnih
in izhodnih podatke, to pa je mogoče le v določenih primerih, ko so vhodni podatki
dovolj preprosti (kar pa v našem primeru so). Težko bi npr. programsko izdelali sliko
mačke ali psa (če bi želeli uporabiti nevronsko mrežo za klasifikacijo), medtem ko je
izdelava slik, podobnih slikam varjenja, relativno preprosta, saj so črno bele in ne
vsebujejo kompleksnih tekstur. Glavna značilka na slikah je različna svetlost obloka in
bazena taline.
Zelo pomemben primer uporabe na nek način sintetičnih podatkov je prikazalo podje-
tje Google, ki je treniralo nevronski mreži BERT in XLnet z namenom razumevanja
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Slika 2.12: Zgradba nevronske mreže U-Net [16]
jezika v besedni obliki. Prenesli so vso besedilo s portala Wikipedia. Nato so vzeli
posamezne stavke, iz katerih so naključno izbrisali npr. eno besedo. Učili so mrežo, da
bo predvidela kakšna je manjkajoča beseda. S tem so si zelo olaǰsali delo pri pripravi
podatkovne baze in dosegli odlične rezultate.
2.8 Zajem slik
Pri proizvodnji izdelkov je potrebno zagotoviti ustrezno dimenzijsko natančnost. Meri-
tve lahko izvajamo na več načinov, npr. z uporabo koordinatne merilne naprave (angl.
CMM - Coordinate measuring machine). Takšne naprave dajejo zelo natančne rezul-
tate, vendar pa so drage, meritve pa so počasne. Hitreǰse in manj natančne meritve
lahko izvajamo z uporabo kamere in principa triangulacije.
Osnova je kamera, nameščena na znani razdalji od varilne pǐstole, znan je tudi kot
med optično osjo kamere in vertikalno osjo, v kateri je nameščena varilna pǐstola. Po
namestitvi kamere je potrebno izvesti kalibracijo, s katero določimo ustrezne parame-
tre preslikave. Nekatere parametre je težko določiti, zato se pogosto uporabi predmet
znanih dimenzij. Naredi se sken predmeta, nato pa se parametre programsko opti-
mizira tako, da je dobljen 3D model čimbolj podoben znanemu (dejanskemu) modelu
predmeta.
V okviru te naloge želimo določiti vǐsino bazena taline iz posnetih slik. Varjenje mora
potekati v ravnini, pravokotni na optično os kamere in os namestitve varilne pǐstole.
Nato je potrebno iz slike varjenja zaznati zgornjo točko bazena taline. Glede na to,
kje na sliki se nahaja ta zgornja točka, lahko izračunamo trenutno vǐsino točke oz.
vara. Ločljivost metode je odvisna od ločljivosti kamere ter od optičnega sistema
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Teoretične osnove in pregled literature
oz. povečave, ki jo dosežemo z objektivom. Pri postopku obločnega navarjanja je
dimenzijska natančnost ranga nekaj milimetrov, navarjeni sloj pa je tipično visok več
kot 3 mm. Če bi želeli s kamero zaznavati vǐsino vara, bi morala biti ločljivost sistema
ranga 1 mm ali manj. Predvsem je pomembno, da se eliminira nalaganje napak vǐsin
iz večih slojev, tako da bi bila npr. po desetih slojih napaka vǐsine 10 mm. Princip
zaznavanja vǐsine taline je prikazan na sliki 2.13.
Slika 2.13: Zajem slike in določitev vǐsine taline. Povzeto po [17]
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3 Metodologija raziskave
V poglavjih od 3.1 do 3.5 je popisana metodologija dela. Predstavili bomo:
- Uporabljene naprave (pozicionirni sistem, optični sistem, varilni aparat)
- Uporabljeno programsko opremo
- Uporabljene materiale ter nastavitve pri varjenju
- Načrt in izvedbo eksperimentov
- Uporabljene programske knjižnice
- Izdelavo sintetičnih podatkov za učenje nevronske mreže in rezultate treniranja
- Algoritem za predobdelavo slik
- Parametre za krmiljenje navarjanja
- Izvedbo krmiljenja 3D navarjanja
3.1 Uporabljene naprave
3.1.1 Pozicionirni sistem
Eksperimente smo izvajali na CNC stroju LAKOS-X. Stroj ima delovno območje
300x300x200 mm, dosega pozicijsko natančnost do 0.1 mm. Na vrhu CNC stroja je
fiksno nameščena varilna pǐstola varilnega stroja Welbee P500L. Miza opravlja pomike
v vseh treh oseh (X, Y in Z), stroj poganjajo koračni motorji. Nadzoruje ga krmilni
računalnik s programom LinuxCNC.
3.1.2 Optični sistem
Za snemanje smo uporabljali črno-belo kamero DMK 23GV024 proizvajalca The Ima-
ging Source. Kamera lahko snema s hitrostjo do 100 slik na sekundo, njena ločljivost
pa je 752x480 slikovnih točk oziroma 0.4 megapikslov.
Uporabili smo objektiv z gorǐsčno razdaljo f = 35mm. Za zajem slike smo uporabljali
program IC Capture. Glavni parametri kamere, ki jih nastavljamo v programu za zajem
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slike, so: faktor ojačanja (angl. ’gain’), čas osvetlitve (angl. ’exposure time’) in pa
hitrost snemanja kamere, ki je pri naši kameri lahko maksimalno 100 slik na sekundo.
Odločili smo se za hitrost snemanja 60 slik na sekundo. Časi osvetlitve so nastavljivi
v območju od 1/66,667 s do ¼ s. V prvi iteraciji poskusov nismo uporabili filtrov,
zmanǰsali pa smo faktor ojačanja na najmanǰso možno vrednost 0, zmanǰsali smo tudi
čas osvetlitve na 1/5000 s . Ugotovili smo, da se kljub temu najbolj vidi prav oblok
pri varjenju, saj je nasvetleǰsi, talina pa je slabo vidna. V drugi iteraciji smo uporabili
varilno stekelce, kakršno se uporablja pri maskah za varjenje. Tudi v tem primeru se
oblok vidi najbolje, saj je nasvetleǰsi, bazen taline pa se slabo vidi. V tretji iteraciji smo
pred objektiv dodali še ozkopasovni filter, ki prepušča svetlobo valovnih dolžin 840 - 860
nanometrov. Ugotovili smo, da je tak optični sistem najbolj učinkovit, omogoča dobro
vidnost bazena taline. Rahel šum predstavljajo odboji svetlobe s sosednjih površin, ki
pa jih lahko programsko filtriramo. Dodatno smo morali zaščititi objektiv oz. filter,
saj se pri varjenju pojavljajo izbrizgi kovinskih kapljic (angl. ’spatter’), ki so zelo vroči
in lahko poškodujejo objektiv oz. filter in kamero. Za zaščito smo uporabili akrilno
stekelce debeline 2 mm.
Zaradi sevanja pri varjenju se optični sistem segreva. Naši eksperimenti so bili dovolj
kratki, da to ni bila težava, če pa bi varili dalj časa, bi bilo potrebno zagotoviti hlajenje
optičnega sistema.
3.1.3 Varilni aparat WELBEE P500L
Navarjali smo z uporabo sinergijskega vira varilnega toka Welbee P500L. Pri ekspe-
rimentih smo uporabljali MIG postopek varjenja, stroj pa omogoča tudi varjenje s
postopki MAG, TIG, in varjenje z oplaščeno elektrodo.
Omogoča različne varilne metode:
- DC Pulse
- DC
- DC Low Spatter
- DC TIG
- DC Stick
Pri naših poskusih smo uporabljali način DC.
Preko terminalov omogoča tudi, da ga digitalno krmilimo z uporabo mikrokrmilnika.
Med varjenjem je možno zvezno spreminjati varilno napetost in tok. Varilni vir ima za
vsak določen tok že nastavljeno hitrost podajanja žice (angl. ’wire-feed speed’), zato
sta parametra varilni tok in hitrost podajanja žice povezana, ob spreminjanju enega se
spreminja tudi drugi. Glavna vplivna parametra za nastavitev sta tako varilna napetost
in varilni tok.
Na sliki 3.1 je prikazana prirejena plinska šoba, ki smo jo uporabljali pri snemanju.
Uporabili smo široko šobo, vendar se moramo zavedati, da povzroča večje uhajanje
zaščitnega plina oz. slabšo prekritost vara s plinom.
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Slika 3.1: Plinska šoba, prirejena za snemanje
3.2 Programska oprema
Na merilnem računalniku deluje LabView program, ki nadzira varjenje in sproti pošilja
G-kodo krmilnemu računalniku preko Ethernet povezave. Hkrati prejema tudi podatke
pirometra, ki je nameščen tako, da gleda na mesto pod varilno pǐstolo, kjer je med
varjenjem prisotna talina. Na merilnem računalniku poganjamo tudi algoritem za
analizo slik varjenja. V okviru LabView programa lahko uporabnik nastavi nekatere
parametre, kot so:
- vhodna datoteka G-kode
- željena medvarkovna temperatura (stroj po navaritvi sloja počaka, da se ta ohladi na
določeno temperaturo. Temperaturo meri pirometer nad strojem)
V primeru navarjanja stene so nastavljivi parametri:
- dolžina navarjene stene
- število slojev stene
- spreminjanje smeri navarjanja med zaporednimi sloji (z namenom zmanǰsanja zao-
stalih napetosti)








3 Merilni računalnik z LabView
4 Varilna pǐstola
5 Zaščitna posoda
6 Podajalnik varilne žice
7 Vir varilnega toka
8 Zaslon krmilnega računalnika (z LinuxCNC)
9 Pozicionirni sistem
10 Tokovne klešče vira varilnega toka
11 Prikazovalnik meritev pirometra
12 Krmilni računalnik z LinuxCNC
Slika 3.2: Eksperimentalna postavitev
Na sliki 3.3 vidimo področje varjenja znotraj zaščitne posode, ki okolico ščiti pred
brizganjem in svetlobo med varjenjem. Zaradi brizganja ima pirometer zaklopko, ki se
med varjenjem samodejno zapre. Prikazani elementi so opisani v preglednici 3.2.
Konceptualna zgradba sistema za 3D tisk je prikazana na sliki 3.4.
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Slika 3.3: Pogled v zaščitno posodo
Preglednica 3.2: Elementi znotraj zaščitne posode
Zap. št. Element
1 Zaklopka pirometra
2 Osnovna plošča, na katero navarjamo
3 Pritrdilni sistem za osnovno ploščo
4 Spremenjena varilna šoba
5 Primeri narejenih varov
Slika 3.4: Konceptualna zgradba sistema za 3D tisk
25
Metodologija raziskave
3.3 Uporabljeni materiali, zaščitna oprema, nasta-
vitve pri varjenju.
Pri varjenju smo za zaščitni plin uporabljali mešanico argona in ogljikovega dioksida v
razmerju 72%/18%. Pretok smo nastavili na 13,5 litrov na minuto.
Oblok pri varjenju oddaja UV žarke, ki so škodljivi za kožo, neposredno gledanje v
oblok pa lahko povzroči tudi trajno slepoto. Plini, ki se sproščajo ob varjenju, so lahko
zdravju škodljivi. V primeru uporabe ogljikovega dioksida in nezadostne ventilacije
prostora se lahko koncentracija plina nevarno poveča. Pretirana glasnost, ki je odvisna
od načina varjenja, lahko povzroči poškodbe sluha. Zaradi isker obstaja nevarnost
vžiga gorljivih stvari v bližini.
Pri varjenju se je potrebno držati sledečih varnostnih ukrepov. Obvezna je uporaba:
- varilne čelade
- zaščitne delovne obleke
- varilskih rokavic
- zaščitnih čevljev
Uporabljali smo varilno žico VAC 60 premera 1.2 mm, ki je sestavljena iz 0.08 % ogljika,
0.9 % silicija, 1.5 % mangana in manj kot 0.025 % fosforja in žvepla. Njena natezna
trdnost je 410 - 490 N/mm2.
3.4 Eksperimentalni del
Pri obločnem navarjanju se večinoma uporablja kratkostični način prenosa materiala,
saj omogoča nižji vnos toplote. Za izdelavo izdelka se najprej narǐse 3D model, nato
pa se ga pretvori v G-kodo s programom Cura, ki se sicer uporablja za 3D tiskalnike
plastike. Dobljeno G-kodo spremenimo z Matlab skripto, da postane primerna za naš
stroj. V delu smo navarjali le ravne stene.
Posneli smo postopek navarjanja stene s petimi sloji pri različnih varilnih parametrih
in z različnimi smermi varjenja. Uporabljene nastavitve so prikazane v preglednici 3.3.
Na sliki 3.5 vidimo tipične slike s kamere, dimenzija 1280x720 slikovnih točk. Ker nas
cela slika ne zanima, poleg tega pa bi bila obdelava tako velike slike počasna, sliko
obrežemo na bolj zmerno velikost 170x170 slikovnih točk. S tem zajamemo najpo-
membneǰsi del slike in se hkrati večinoma izognemo prisotnemu šuma na sliki.
Na sliki 3.6 vidimo obrezane slike varjenja v osi x. Na slikah je viden svetel oblok, ter
malce temneja talina. Svetla pika na sredini taline je najverjetneje žlindra, ki se nabira
na zadnjem delu vara.
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Preglednica 3.3: Varilne nastavitve










Slika 3.5: Sliki s kamere
Slika 3.6: Tipične obrezane slike varjenja v x smeri
Na sliki 3.7 vidimo tipične posnetke varjenja v pozitivni osi y. V večini primerov oblok
delno zakriva bazen taline. Vidni so tudi odsevi svetlobe obloka od bazena taline. Na
nekaterih slikah je prav tako vidna žlindra, ki je malce svetleǰsa od bazena taline, a
temneǰsa od obloka. Nalaga se na robu vara ali pa na vrhu.
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Slika 3.7: Tipične obrezane slike varjenja v y smeri
3.5 Uporabljene programske knjižnice
Algoritem za obdelavo slik je bil razvit v programskem jeziku Python, zato si pri delu
lahko pomagamo s številnimi prosto dostopnimi odprtokodnimi knjižnicami. V delu se
največ uporabljata knjižnici OpenCV in Keras, razen tega uporabljamo tudi knjižnice
numpy ter scikit-learn.
OpenCV (kjer CV pomeni ’Computer Vision’) je knjižnica, ki implementira mnoge
algoritme strojnega vida. Omogoča operacije nad slikami kot so npr. spreminjanje
velikosti, obrezovanje, filtriranje glede na svetlost slikovnih točk (angl. ’thresholding’)
ter morfološki operaciji erozije in dilatacije, s katerimi prav tako lahko filtriramo slike.
Dodatno vključuje algoritme za zaznavo robov in zaznavo pomembnih točk na slikah,
ki jim potem lahko sledimo na zaporednih slikah. Hkrati omogoča tudi prikaz in shra-
njevanje slik in videev. Novost je modul DNN (’Deep neural networks’ oziroma globoke
nevronske mreže), ki omogoča uporabo že-naučenih nevronskih mrež, npr. za namene
klasifikacije slik na različne tipe.
Keras je knjižnica, ki se uporablja na področju nevronskih mrež. Implementira pogosto
uporabljene modele nevronov, aktivacijske funkcije, optimizatorje in zgubne funkcije.
Je zelo uporabnikom prijazna, omogoča izdelavo in treniranje nevronskih mrež na način,
ki ne zahteva veliko napisane kode, s čimer dovoljuje hitreǰse iteracije pri izdelavi
oz. spreminjanju parametrov nevronske mreže. Sama knjižnica Keras funkcionira kot
sprednji del oz. ’frontend’, ki ga vidijo uporabniki, v ozadju pa za prečune uporablja
eno od drugih knjižnic za nevronske mreže, kot je npr. TensorFlow.
3.6 Izdelava sintetične učne množice
Da bi se izognili potrebi po ročni izdelavi podatkovne baze, smo izdelali sintetične
primere, za kar smo uporabljali predvsem knjižnico OpenCV. Prvi korak pri izdelavi
sintetičnih slik je, da si dobro ogledamo prave slike, katerih sintetične različice želimo
izdelati. Sintetične slike morajo biti čimbolj podobne pravim slikam oz. morajo zajeti
njihove glavne značilnosti. Nevronska mreža bo sposobna posplošitve (delovanja na
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pravih slikah izven podatkovne baze) oz. generalizacije le, če bojo sintetične slike med
sabo dovolj raznolike in hkrati dovolj podobne pravim slikam.
Ogledamo si posnete slike varjenja, pri čemer pazimo na njihove glavne in ponavljajoče
značilnosti. Glavni koraki pri izdelavi sintetičnih slik varjenja so:
- izris obloka, ki je pogosto najbolj izrazita in svetla lastnost slike
- izris bazena taline, ki je na sliki temneǰsi od obloka
- izris (temne) varilne žice oz. elektrode, ki včasih delno zakriva bazen taline
- dodajanje naključnega šuma v obliki belih pikic (salt-and-pepper šum)
- dodajanje večjega šuma, ki predstavlja npr. odboje svetlobe od osnovne podlage, ali
pa brizganje taline
Opisali bomo glavne funkcije, ki smo jih izdelali z namenom sintetiziranja slik, nato pa
bomo opisali še konkretno metodologijo za izdelavo sintetične podatkovne baze.
Najprej smo naredili funkcijo za izris bazena taline na sliki. Vhodne podatke v funk-
cijo predstavljajo velikost bazena, njegova razpotegnjenost (lahko je okrogel ali bolj
elipsast), smer oz. kot v kateri je razpotegnjen (če je kot 0 stopinj, potem varjenje po-
teka v osi x), ter robna točka bazena taline na sliki . To nam omogoči, da simuliramo
varjenje v katerikoli smeri (kamera je fiksna glede na varilno glavo, zato se rep taline
’obrača’ v odvisnosti od smeri varjenja. Talino narǐsemo na naključni vǐsini (koordinati
y). Dovolimo tudi naključen zamik glede na sredino slike v osi x. Po pregledu posnetih
slik varjenja se odločimo za maksimalen dovoljen odmik 18 slikovnih točk od sredine
slike oz. do 15 % glede na vhodno dimenzijo slike.
Sledi izris obloka. Ključno je, da je svetlost obloka večja od svetlosti bazena taline.
Privzamemo, da je najmanǰsa možna vrednost slikovnih točk na območju obloka 240.
Sredǐsče obloka je v enaki točki kakor rob bazena taline ter spodnji del varilne žice.
Oblok je prav tako lahko naključno razpotegnjen, ter pod naključnim kotom glede na
os x na sliki.
Iz posnetih slik varjenja je razvidno, da se varilna žica pogosto vidi na sliki, kjer zastira
pogled na bazen taline. Ker želimo videti celoten bazen taline, bomo nevronsko mrežo
poskusili natrenirati tako, da bo rekonstruirala tudi zakrit del taline. Spodnji del
varilne žice (kot je viden na sliki) se pojavi okoli sredǐsča slik. Izberemo si naključno
y-koordinato, v mejah od 35% do 65 % vǐsine slike. Do te koordinate bo segala žica.
Zatemnimo slikovne točke od zgornjega roba slike do izbrane y-koordinate. Širino
varilne žice oz. zatemnitve v x-koordinati si naključno izberemo med števili od 2 do 14
slikovnih točk. Ta del na sliki zatemnimo oz. nastavimo vrednosti slikovnih točk na
0, s čimer dosežemo da je bazen taline delno zakrit podobno kakor na pravih posnetih
slikah varjenja.
Kot šum smo na 20 % slik dodali salt-and-pepper noise, ki simulira nenatančnost
kamere in določene majhne odseve od osnovne površine. Intenziteto šuma lahko prila-
gajamo.
Zadnji korak je dodaja večjega šuma, ki predstavlja npr. odboje svetlobe od osnovnega
materiala ali pa izbrizge taline. Ti izbrizgi so lahko tudi podobnih velikosti kot bazen
29
Metodologija raziskave
Preglednica 3.4: Nastavitve parametrov izdelave sintetične učne množice
Zap. št. Nastavitev Vrednost Enota
1 Velikost izdelanih slik (128,128) Št. slik. točk
2 Število y koordinat sredǐsča taline 60
3 Št. x koord. sredǐsča za vsako y koord. 30
Skupno izdelano število slik 60 · 30 = 1800
4 Maksimalna svetlost bazena taline 200
5 Minimalna svetlost bazena taline 120
6 Maksimalna velikost bazena taline 20 Št. slik. točk
7 Minimalna velikost bazena taline 7 Št. slik. točk
8 Maksimalna svetlost obloka 255
9 Minimalna svetlost obloka 240
10 Maksimalna velikost obloka 15 Št. slik. točk
11 Minimalna velikost obloka 7 Št. slik. točk
12 Maksimalna širina varilne žice 14 Št. slik. točk
13 Minimalna širina varilne žice 2 Št. slik. točk
14 Maksimalno število naključnih izbrizgov 5
15 Maksimalna velikost naključnih izbrizgov 10 Št. slik. točk
16 Minimalna svetlost naključnih izbrizgov 200
taline, zato je filtriranje težavno. Dodatno so (lahko) zelo svetli oz. izgledajo enako kot
bazen taline. Za izris takega šuma na sliko uporabimo prej omenjeno funkcijo za izris
bazena taline, le da je tukaj izbira x in y-koordinate popolnoma naključna, saj se lahko
pojavijo kjerkoli na sliki (razen na delu, ki ga zakriva varilna šoba). Vsi parametri,
kot so razpotegnjenost in smer, so naključno izbrani. Le velikost izberemo manǰso kot
tisto, s katero smo izrisali osnovni bazen taline.
Seznam nastavitev in priporočenih vrednosti, katere so uporabljene v skripti za izdelavo
sintetičnih podatkov, je prikazan preglednici 3.4.
Število izdelanih sintetičnih slik je določeno s parametroma Število y koordinat
sredǐsča taline ter Število x koordinat sredǐsča za vsako y koordinato, in
sicer je skupno število slik zmnožek teh dveh parametrov. Izdelamo seznam črnih slik
dimenzij Velikost izdelanih slik.
Sedaj naredimo seznam sredǐsčnih točk obloka oz. varilne žice . Sredǐsčna koordinata x
je za vsako sliko določena naključno, od sredǐsča slike pa je lahko zamaknjena za največ
15 % širine slike. Sredǐsčne koordinate y pa segajo od 20 % do 80 % vǐsine slike, in
sicer je to območje razdeljeno linearno na Število y koordinat sredǐsča taline točk.
Za vsako od slik uporabimo funkcijo izrisa bazena taline. Robno točko taline smo že
določili, je enaka kakor sredǐsčna točka obloka. Drugi parametri so izbrani naključno,
in sicer je svetlost taline med vrednostima minimalna in maksimalna svetlost
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bazena taline. Velikost v enotah slikovnih točk pa je v mejah med minimalna in
maksimalna velikost bazena taline.
Na tej točki sliko prekopiramo v drug seznam, saj so to naše označene oz. nezašumljene
izhodne slike, ki jih uporabimo, da nevronski mreži pokažemo, kakšno rekonstrukcijo
želimo oz. kakšne naj bodo izhodne slike pri določenih vhodnih slikah.
Sedaj zopet delamo na slikah iz prvega seznama. Izvedemo postopek dodajanja obloka
na vsaki sliki, kjer je svetlost obloka naključno določena med vrednostmi minimalna
in maksimalna svetlost obloka, velikost pa je v mejah med minimalno in maksi-
malno velikostjo bazena taline.
Na slike izrǐsemo varilno žico (oz. zatemnimo določene dele bazena taline, tam kjer
bi lahko bila varilna žica). Točka, do katere sega varilna žica, je malce nad določeno
sredǐsčno točko obloka pri posamezni sliki. Širina žice je naključna med vrednostmi
minimalna in maksimalna širina varilne žice.
Z verjetnostjo 20 % na slike dodamo še salt-and-pepper šum. Zadnji korak je dodaja-
nje naključnih šumov in izbrizgov taline, ki se lahko pojavijo kjerkoli na sliki, za kar
uporabimo funkcijo za izris obloka. Največje možno število izrisanih izbrigov na po-
samezni sliki je določeno s parametrom maksimalno število naključnih izbrizgov.
Velikost je določena naključno, največja možna velikost pa je podana z nastavitvijo
Maksimalna velikost naključnih izbrizgov. Svetlost obloka je naključna v me-
jah od minimalne svetlosti naključnih izbrizgov do vrednosti 255, ki predstavlja
popolnoma belo točko.
Zaradi bolǰsega razumevanja in preglednosti so grafično pojasnjeni uporabljeni termini
in prikazane glavne značilke pri izdelavi sintetičnih slik na sliki 3.8.
Slika 3.8: Grafično pojasnilo uporabljenih terminov
Več primerov sintetično izdelanih slik vidimo na sliki 3.9. Narisana talina je večini
primerov okrogla, včasih pa bolj elipsasta in je glavna značilka na sliki. Rep taline je
malce temneǰsi od sredǐsča. Na sliki so prisotni različni odboji svetlobe, ki so podobno
svetli kot talina, vendar so večinoma manǰsi in bolj podolgovati. Na levi sliki vidimo
delno zakritost bazena taline z varilno žico.
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Slika 3.9: Prikaz primerov sintetično izdelanih slik
Izdelane sintetične slike smo naključno premešali. 60 odstotkov podatkov smo uporabili
za treniranje, 30 odstotkov za testiranje, preostalih 10 odstotkov pa za validacijo po
koncu treniranja.
Primerjava nekaterih pravih posnetih slik s podobnimi sintetično izdelanimi slikami je
vidna na sliki 3.10. Slike na skrajnem levem robu smo posneli s kamero. Slike na
sredini so zašumljene sintetične slike, ki smo jih izdelali (učna množica X) , tiste na
desni pa predstavljajo čisto sliko bazena taline, kakršno želimo, da nevronska mreža
predvidi (učna množica Y).
Slika 3.10: Primerjava pravih in sintetičnih podatkov
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3.7 Programiranje in učenje nevronske mreže
Nevronsko mrežo bi lahko uporabili npr. za segmentacijo, kjer bi vsaki slikovni točki
pripisali določen razred (angl. class), v našem primeru bi jih označili bodisi kot talino
ali pa ne. V tem delu smo se odločili, da bomo nevronsko mrežo uporabili za direktno
rekonstrukcijo čiste slike bazena taline iz vhodne zašumljene slike.
Naredili smo skripto za parametrično izdelavo nevronsko mreže v stilu arhitekture U-
Net. S tem smo si olaǰsali eksperimentiranje, saj smo lahko hitro izdelali večjo ali
manǰso mrežo, z različnim številom slojev in konvolucijskih filtrov. Ključne nastavitve
in izbrane oz. priporočene vrednosti so prikazane v preglednici 3.5.
Preglednica 3.5: Nastavitve parametrov nevronske mreže
Zap. št. Nastavitev Uporabljena vrednost
1 Vhodna dimenzija slik (128,128,1)
2 Število slojev po globini leve polovice mreže 4
3 Število konvolucijskih slojev na posamezni globini 2
4 Število konvolucijskih filtrov v prvem sloju 8
5 Faktor množenja števila filtrov 2
Prva nastavitev se nanaša na dimenzijo vhodnih slik. Naredili smo kompromis med
hitrostjo in natančnostjo s tem da smo delali na slikah dimenzij (128, 128,1). Če pa
bi želeli hitreǰse delovanje nevronske mreže, bi lahko delali na slikah dimenzij (64, 64,
1).
Nastavitev števila slojev po globini leve polovice mreže pove, kako globoka je
mreža. V tem številu najgloblji konvolucijski sloji (ki imajo 64 filtrov) niso všteti.
Konvolucijski sloji na večjih globinah imajo pregled nad večjim delom slike, vendar
pa se težje osredotočajo na detajle, medtem ko prvi sloji zaznavajo detajle, nimajo pa
pregleda nad širšo sliko.
Osnovna mreža U-Net ima na posamezni globini po dva konvolucijska sloja. S tem je
bolj natančna, vendar računsko potratneǰsa. Pri poganjanju skripte se lahko z nasta-
vitvijo števila konvolucijskih slojev na posamezni globini odločimo bodisi za en
sloj, s čimer poenostavimo mrežo, ali pa za dva konvolucijska sloja po globini, za kar
so se odločili avtorji mreže U-Net.
Število konvolucijskih filtrov v prvem sloju je pomemben parameter, saj pove
na koliko različnih detajlov se lahko mreža osredotoči.
Faktor množenja števila filtrov nam pove, kolikokrat več filtrov ima konvolucijski
sloj, ki deluje na večji globini. Torej, v kontrakcijskem oz. skrčevalnem delu mreže
imajo sloji na naslednji globini nekajkrat več filtrov, kakor na preǰsnji.
Ker delamo z visokohitrostno kamero je potrebno paziti na hitrost delovanja celega
algoritma. Ključni faktorji, ki na to vplivajo, so velikost vhodne slike, število slojev
nevronske mreže, uporabljeni tipi nevronov, ter v primeru konvolucijskih mrež število
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filtrov v posameznem sloju. Hkrati moramo razmisliti, kako kompleksen je naš problem.
V našem primeru so slike večinoma precej podobne ena drugi, ne pojavljajo se zapletene
teksture, zato bo zadostovala manǰsa nevronska mreža.
Arhitektura mreže, ki smo jo poimenovali U-Net-mini, je prikazana na sliki 3.11.
Slika 3.11: Uporabljena arhitektura nevronske mreže. Povzeto po [16]
Programiranje in treniranje nevronske mreže smo izvedli v okolju Python z uporabo
knjižnice Keras. Kot osnovo smo vzeli mrežo U-Net, le da smo zmanǰsali uporabljeno
število filtrov in število slojev. Uporabljali smo optimizacijski algoritem Adam. Za
dosego bolǰse natančnosti smo med treniranjem spreminjali hitrost učenja, kar je pri-
kazano v poglavju o Rezultatih. Uporabili smo zgubno funkcijo povprečne kvadratične
napake (angl. mean squared error).
Mrežo smo natrenirali na sintetičnih podatkih in jo preizkusili na posnetkih pravih
posnetkih.
3.8 Predobdelava slik
V preǰsnjih poglavjih smo opisali izdelavo sintetičnih slik in treniranje nevronske mreže,
sedaj pa bomo opisali celoten algoritem, ki ga poganjamo na pravih (ne-sintetičnih)
slikah varjenja. V delu smo kombinirali klasične pristope iz področja računalnǐskega
vida z nevronskimi mrežami oz. področjem umetne inteligence.
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Preglednica 3.6: Nastavitve parametrov predobdelave
Zap. št. Nastavitev Priporočena vrednost
1 Sredǐsčna točka varilne žice (640,640)
2 Dimenzija območja taline (170,170)
3 Končna dimenzija slike (128,128)
4 Zrcaljenje slike okoli Y-osi DA
5 Filter za zaznavanje varjenja 50
6 Spodnja meja svetlosti slikovnih točk 50
7 Zgornja meja svetlosti slikovnih točk 230
8 Izris elipse DA
9 Najmanǰsa dovoljena površina taline 100
11 Združi prvotno in obdelano sliko DA
12 Prikazuj slike na zaslonu DA
13 Shranjuj slike na trdi disk DA
Algoritem ima več vhodnih nastavitev, ki se v glavnem nanašajo na postopek filtracije
slik. Po potrebi jih lahko spreminjamo, priporočene nastavitve so za naše slike ustrezne.
Te vrednosti bi bilo potrebno spremeniti, če npr. ne bi uporabili ozkopasovnega filtra
na kameri, saj bi bile v tem primeru karakteristike slik (svetlost taline, svetlost okolice)
drugačne. Parametri in priporočene vrednosti so prikazane v preglednici 3.6.
Prvi štirje parametri se nanašajo na postavitev kamere. Vhodne slike so dimenzije
1280x1024 slikovnih točk. Zanima nas le ozko področje okoli varilne šobe oz. žice,
kjer se nahaja bazen taline. Sliko obrežemo okoli sredǐsčne točke varilne žice, ki jo
določimo ročno. V kolikor je kamera glede na varilno pǐstolo nameščena fiksno, bo ta
sredǐsčna točka na sliki vedno enaka. Okoli sredǐsčne točke iz slike izrežemo kvadratno
obliko dimenzije območja taline. Ta vrednost je odvisna od oddaljenosti kamere od
varilne pǐstole, pri večji oddaljenosti bo vrednost manǰsa.
Sledi zmanǰsanje velikosti obrezane slike na končno dimenzijo slike. Detajli na sliki
nas ne zanimajo, z zmanǰsanjem slike pa pohitrimo delovanje nadaljnih algoritmov,
predvsem nevronske mreže, ki bi na slikah večjih dimenzij delovala počasneje.
Spomnimo se, kako so slike shranjene v računalnǐskem spominu. V tem delu se ukvar-
jamo s črno-belimi slikami. Možna vrednost vsake slikovne točke na sliki je med 0 in
255, kjer 0 pomeni, da je točka popolnoma črna, 255 pa, da je popolnoma bela.
Naslednji korak v obdelavi je zaznavanje slik, kjer ni varjenja. Pri takih slikah so skoraj
vse slikovne točke črne oz. imajo vrednost 0. Zavržemo slike, pri katerih je največja
svetlost izmed vseh slikovnih točk manǰsa od nastavitve filtra za zaznavanje varjenja
(v našem primeru 50).
V primeru da je slika ustrezna in je na njej varjenje, sledi filtracija s klasičnimi meto-
dami računalnǐskega vida. Želimo se znebiti šuma na slikah. Tako talina kot oblok sta
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precej svetla, zato nastavimo vrednosti vseh slikovnih točk, ki so temneǰse od spodnje
meje svetlosti slikovnih točk, na vrednost 0, tako da postanejo popolnoma črne.
Oblok na slikah je zelo svetel, slikovne točke so blizu vrednosti 255. Tekom kasneǰse
obdelave sama nevronska mreža zatemni te dele slike. Kljub temu je uporabniku
omogočena nastavitev zgornje meje svetlosti slikovnih točk. Vse točke, katerih
svetlost je vǐsja od te meje, so nastavljene na vrednost 0. To možnost lahko upora-
bimo, če želimo oblok filtrirati agresivneje kot sama nevronska mreža. Če pa je ne
želimo uporabiti, vrednost filtra zgornje meje svetlosti slikovnih točk nastavimo
na 256 (ker nobena slikovna točka ne more imeti vǐsje vrednosti od tega, je s tem filter
izklopljen).
Tako filtrirane slike normaliziramo (delimo z 255.), tako da so vrednosti slikovnih točk
med 0 in 1. Slike sedaj vstavimo v nevronsko mrežo, ki jih še dodatno filtrira, tako da
izbrǐse oblok. Izhodne slike iz nevronske mreže množimo z 255., tako da so vrednosti
slikovnih točk zopet med 0 in 255.
Na tej točki sta dve možnosti. Prva je, da je na dobljeni sliki prisoten bazen taline,
ki pa je včasih lahko nepravilnih oblik, druga pa je, da se na sliki vidi le oblok, ki
popolnoma zakriva talino. Z uporabo funkcije cv2.findContours najdemo obrise na
sliki. V kolikor je število najdenih obrisov 0, to pomeni, da je bil na sliki oblok, ki smo
ga popolnoma filtrirali, taline pa nismo mogli zaznati. V tem primeru algoritem vrne
zadnje znane podatke o površini in sredǐsču taline, ki se nanašajo na preǰsnjo sliko.
Primer slik, kjer je zaznan le oblok, je prikazan na sliki 3.12.
Slika 3.12: Slike, kjer je zaznan le oblok (levi del: vhodna slika, desni del: po
obdelavi)
V idealnem primeru najdemo le en obris, in sicer ta predstavlja bazen taline. Če pa
je na sliki kljub vsej filtraciji prisoten še kakšen šum oz. svetle točke, je možno, da bo
najdenih obrisov več. Prvi pogoj, da obris dejansko predstavlja talino, je, da je njegova
površina dovolj velika. Zato izbrǐsemo vse obrise, katerih površina (v enotah števila
slikovnih točk) je manǰsa kakor nastavitev najmanǰse dovoljene površine taline.
To nastavitev je potrebno prilagoditi glede na oddaljenost kamere od točke varjenja in
nastavitev dimenzije območja taline.
V primeru, da je število najdenih obrisov po vseh teh postopkih večje od 1, izberemo
obris, katerega površina je največja, saj je najbolj verjetno, da ta predstavlja talino.
Na podlagi obrisa bomo izračunali ključne značilke, ki bodo uporabne za namen krmi-
ljenja. Vendar pa je najden obris lahko nepravilne oblike, včasih se zgodi, da varilna
žica delno zakriva talino. V ta namen lahko vklopimo možnost izris elipse. V tem
primeru se na zaznan obris taline napne elipso s funkcijo cv2.fitEllipse. S tem delno
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”povprečimo”najdeno obliko taline. Ta možnost izbolǰsa natančnost zaznave bazena
taline predvsem v primeru delnega prekritja taline z varilno žico, ter pri pojavu izbri-
zgov delcev taline iz osnovnega (večinoma okroglega/elipsastega) bazena.
Če nismo izbrali možnosti izrisa elipse, izračunamo površino in sredǐsče zazna-
nega obrisa bazena taline. Če pa smo izrisali elipso, bomo izračunali sredǐsče
in površino elipse. Sama funkcija vrne tudi podatke o usmerjenosti elipse (kot
glavne osi elipse glede na pozitivno x-os na sliki) ter o dolžinah velike in
majhne polosi. Dodatno izračunamo še razmerje med dolžinami velike in male
polosi.
Na sliki 3.13 so pojasnjeni uporabljeni termini, prikazan je tudi grafičen rezultat ob-
delave slik skupaj s pojasnilom narisanih simbolov. Za bolǰso preglednost delovanja
algoritem na sliko izrǐse določene ključne podatke.
Z modro piko je označeno sredǐsče slike. Sredǐsče zaznane taline je označeno z rdečo
piko. Želeno oz. referenčno sredǐsče taline je označeno z zeleno piko, kar bomo podrob-
neje pojasnili v naslednjem poglavju o krmiljenju. Prikazan je tudi koordinatni
sistem, glede na katerega smo komentirali slike in delovanje algoritma v
delu.
Slika 3.13: Slikovno pojasnilo terminov uporabljenih v delu
V kolikor je vklopljena nastavitev združevanje prvotne in obdelane slike, bo al-
goritem združil oz. prikazal tako vhodno kot tudi obdelano sliko, kjer bo prvotna slika
na levi polovici, obdelana slika z zaznano talino pa na desni polovici. To služi lažji
analizi delovanja algoritma.
Izhodno sliko oz. slike iz algoritma lahko med delovanjem prikazujemo na zaslonu, ter
jih tudi shranjujemo na trdi disk, kar nastavimo z nastavitvami prikazovanje slike
na zaslonu in shranjevanje slik na trdi disk.
Shema delovanja celotnega algoritma je prikazana na sliki 3.14.
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Slika 3.14: Shema delovanja algoritma
3.9 Parametri za krmiljenje navarjanja
Po zaznavi bazena taline iz slike varjenja želimo dobljene informacije uporabiti kot
povratno zanko (angl. ’feedback’) za krmiljenje postopka. Povratne infomacije oz.
možnosti krmiljenja so odvisne od tega, kako kamera gleda na bazen taline. Ločimo
dva robna primera:




- Optična os kamere je v isti ravnini, kakor trenutna smer varjenja (krmiljenje glede na
vǐsino taline)
3.9.1 Parametri za krmiljenje glede na vǐsino taline
V primeru varjenja pravokotno na optično os kamere lahko po principu triangulacije
zaznavamo trenutno vǐsino vara. Iz posnetkov je razvidno, da je sredǐsče taline malce
zamaknjeno od sredine obrezane slike, pri čemer je smer zamaknjenosti odvisna od
trenutne smeri varjenja (varjenje v pozitivni ali negativni smeri osi x), razdalja od
sredǐsča slike do sredǐsča taline pa je odvisna od hitrosti gibanja CNC stroja.
V splošnem lahko za vsako smer varjenja določimo kot in pod tem kotom na sliko
napnemo črto, ki gre skozi sredino slike. Pri varjenju le v x-osi bo to kot 0 stopinj oz.
na sliko narǐsemo vodoravno črto, ki seka sredino slike. V primeru, da je var na idealni
vǐsini, bo sredǐsče taline ležalo nekje na tej črti. Če pa je var vǐsji ali nižji, bo sredǐsče
taline ležalo nad ali pod to črto.
Izračunamo razdaljo med točko na črti in sredǐsčem taline v y-smeri, kot je prikazano
na sliki 3.15. Glede na to razdaljo lahko krmilimo varilni aparat. Vedno želimo doseči,
da je ta razdalja enaka 0, saj bo takrat var na željeni vǐsini.
Slika 3.15: Princip krmiljenja glede na zaznano sredǐsče taline
Za sposobnost krmiljenja glede na zaznano vǐsino vara je potrebna integracija s siste-
mom LinuxCNC in/ali z varilnim aparatom.
V primeru, da zaznavamo, da je vǐsina vara previsoka, lahko ukrepamo na dva načina:
- Povečamo hitrost gibanja pozicionirnega sistema
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- Zmanǰsamo hitrost podajanja varilne žice
Če pa je var prenizek, storimo obratno, torej upočasnimo gibanje pozicionirnega sistema
ali pa povečamo hitrost podajanja varilne žice.
3.9.2 Parametri za krmiljenje glede na širino taline
Ko je optična os kamere v isti ravnini kakor varjenje, lahko opazujemo obliko, širino in
dolžino bazena taline. Primer je prikazan na sliki 3.16.
Slika 3.16: Princip krmiljenja glede na zaznano obliko taline
Ključni podatki, ki jih lahko iz slike in oblike bazena taline dobimo, so:
- Površina bazena taline
- Dimenzija bazena taline v Y osi (dolžina bazena taline)
- Dimenzija bazena taline v X osi (širina bazena taline)
- Razmerje med dolžino in širino bazena taline
Želena (idealna) površina in širina taline sta odvisna od izdelka, ki ga delamo, in
zahtevane dimenzijske natančnosti. Za večje izdelke želimo tudi večjo širino bazena
taline (oz. večji masni tok varilne žice), da bo izdelava hitreǰsa. Pri navarjanju 3D
izdelkov manǰsih gabaritov pa želimo, da je širina bazena taline čim manǰsa, saj bomo
s tem dosegli bolǰso dimenzijsko natančnost.
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Pri varjenju želimo ohranjati konstantno širino bazena taline. Razlogov za spreminjanje
širine je več, glavna pa sta temperatura spodnjega sloja (in rezultirajoči temperaturni
gradient) ter razmerje med hitrostjo premikanja pozicionirnega sistema ter masnim
tokom varilne žice oz. taline.
Talina se najhitreje ohladi pri izdelavi prvega sloja, saj je osnovna plošča sobne tem-
perature. Zaradi hitre ohladitve se ne razliva. Širina vara je torej najmanǰsa na prvem
sloju, z vǐsjimi sloji pa se načeloma povečuje, saj je odvod toplote neustrezen (oz. je
pri varjenju vnos toplote zelo velik). Iz tega sledi, da je, če želimo dobro dimenzijsko
natančnost, potrebno zagotavljati zadosten odvod toplote.
V primeru, da zaznamo povečevanje širine bazena taline, lahko ukrepamo na več
načinov:
- lahko pospešimo gibanje pozicionirnega sistema
- lahko zmanǰsamo hitrost podajanja varilne žice (nastavitev na varilnem aparatu)
- Če ugotovimo, da do razlivanja prihaja zaradi previsokih okolǐskih temperatur, zau-
stavimo postopek, dokler se okolica ustrezno ne ohladi. Temperaturo lahko merimo s
pirometrom (v našem sistemu je že integriran)
3.10 Izvedba krmiljenja 3D navarjanja
Pri klasičnih obdelovalnih postopkih, kakršna sta npr. CNC rezkanje ali pa struženje,
se obdelane izdelke dimenzijsko pregleda največkrat šele po koncu obdelave. Pri serij-
ski proizvodnji se najbolj detajlno pregleda prvih nekaj izdelkov. Dimenzijske nena-
tančnosti se pogosto pojavijo zaradi obrabe orodja. Obraba počasi narašča, kar pomeni,
da imajo kasneǰsi izdelki slabšo dimenzijsko natančnost, kar pa lahko v določeni meri
predvidimo oz. pričakujemo. Po določenem obdelovalnem času se orodje zamenja.
Pri navarjanju izdelkov s postopkom navarjanja pa pregled izdelkov šele po koncu
izdelave ni ustrezen. Pri navarjanju se namreč lahkoo pojavijo odstopanja od želene
oblike, ki jih je težko predvideti (za razliko od npr. obrabe orodja). Odstopki se s sloji
nalagajo, zato lahko odstopek na enem od prvih slojev pusti daljnoročne posledice,
celoten izdelek je lahko neuporaben.
Iz teh razlogov sledi potreba po ’on-line’ krmiljenju postopka. Postopek izdelave je
potrebno ves čas spremljati. Odstopke od želene geometrijske oblike je potrebno za-
znati, čim se zgodijo. V kolikor je možno, se jih sanira. Če so dovolj majhni oz.
nepomembne, se jih ignorira, v nasprotnem primeru pa je potrebno zaustaviti izdelavo
izdelka in začeti ponovno.
Tako kot pri konvencionalni obdelavi na CNC strojih je tudi pri obločnem navarja-
nju 3D izdelka za obdelavo najprej potrebno ustvariti G-kodo za posamezni izdelek.
To je tekstovna datoteka, v kateri je zapisano zaporedje gibov, katerega naj izvede
pozicionirni sistem, da bo izdelek ustrezno izdelan.
Pozicionirni sistem vključuje npr. koračne motorje, ki jih je potrebno krmiliti glede




LinuxCNC je odprtokodni programski paket, ki omogoča nadzor CNC strojev z do
devetimi osmi. Začetki razvoja segajo v leto 1989, prvotno ime tega programskega
paketa je bilo EMC oz. ’Enhanced Machine Controller’, prvotni izdelovalec pa je bil
amerǐski inštitut NIST (National Institute of Standards and Technology). Od leta 2000
naprej je projekt v odprtokodni domeni, kar pomeni da se z njim ukvarjajo prostovoljci.
Iz EMC se je preimenoval v LinuxCNC. Dandanes je LinuxCNC priljubljen krmilnik
za mnoge doma izdelane stroje. Podpira tako koračne kot servo motorje. LinuxCNC
hkrati pomeni tako različico (distribucijo) sprotno-časovnega operacijskega sistema, ki
bazira na Linux jedru, kot tudi sam krmilnik za stroj, ki deluje na tem operacijskem
sistemu. [18]
Z namenom zagotovitve sposobnosti ’on-line’ krmiljenja je potrebna integracija s sis-
temom LinuxCNC na tak način, da nadzorni računalnik v sprotnem času dobiva in-
formacije o položaju in hitrostih varilne pǐstole glede na osnovno ploščo, ter da lahko
kadarkoli zaustavi postopek in izvede določene popravke.
Pri varjenju s kamere pridobivamo slike, s katerih lahko določimo širino ali pa vǐsino
taline, odvisno od namestitve kamere. Da pa bi bili ti podatki uporabni, mora merilni
računalnik z LabView programom vedeti, kakšna sta trenutni položaj in hitrost varilne
pǐstole glede na osnovno ploščo.
V sklopu magistrskega dela smo z namenom on-line krmiljenja sprogramirali še dva
programa. Prvi deluje na krmilnem računalniku, kjer deluje tudi LinuxCNC, drugi pa
na nadzornem računalniku, kjer deluje tudi LabView.
3.10.1 Program na krmilnem računalniku z LinuxCNC
LinuxCNC omogoča uporabo Python vmesnika, preko katerega lahko dostopamo do
informacij o položaju in hitrostih posameznih osi obdelovalnega sistema. Poleg tega
omogoča tudi direktno krmiljenje obdelovalnega sistema.
Ključne naloge Python programa na krmilnem računalniku, kjer deluje LinuxCNC, so:
- Vzpostavitev vmesnika s programom LinuxCNC - Sprejemanje in shranjevanje ukazov
z nadzornega računalnika - Izbris ukazov v spominu, če je tako navodilo z nadzornega
računalnika - Pošiljanje ukazov LinuxCNC-ju, ko je pripravljen (ko so preǰsnji zaukazani
gibi izvedeni) - Sprotno pošiljanje povratnih informacij na nadzorni računalnik
Vmesnik z LinuxCNC vzpostavimo z uvozom modula ’linuxcnc’. Dokumentacija je
dostopna na spletni strani LinuxCNC.
Program ob zagonu vzpostavi HTTP strežnik, ki bo sprejemal ukaze z nadzornega
računalnika. Dobljeni ukazi se shranjujejo. Ko je stroj oz. LinuxCNC pripravljen za
naslednji ukaz, ga poženemo.
Povratne informacije, ki jih pošiljamo na merilni računalnik z LabView s frekvenco
0.1 Hz (ki je nastavljiva), so :
- Položaj X, Y in Z osi stroja
- Hitrost X, Y in Z osi stroja
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- Število shranjenih neizvedenih ukazov v spominu
- Preostala razdalja trenutnega giba (angl. ’distance to go’)
3.10.2 Program na merilnem računalniku z LabView
Drug program deluje na merilnem računalniku z LabView. Ob zagonu prav tako vzpo-
stavi HTTP strežnik. Na ta strežnik bo zgoraj opisani program (ki deluje na krmilnem
računalniku) pošiljal povratne informacije.
Ima tri funkcije:
- Vzpostavitev HTTP strežnika za sprejemanje povratnih informacij s krmilnega računalnika
- Zapis povratnih informacij na disk
- Pošiljanje ukazov (G-kode) na krmilni računalnik
V programu sta dve funkciji, ki jih kličemo iz LabView programa. Prva funkcija kot
argument sprejme G-kodo, ki naj se izvede, ali pa ukaz za čǐsčenje spomina na krmilnem
računalniku, ’clear all’. Druga funkcija pa vrne zadnje dobljene povratne informacije.
3.10.3 Krmiljenje varilnega aparata
Za krmiljenje vira varilnega toka WELBEE P500L lahko uporabimo za to namenjen
priključek na sprednji strani stroja. Iz navodil razberemo, da je možno nastaviti ma-
ksimalno krmilno napetost, ki jo aparat pričakuje.
Zvezno spreminjanje napetosti lahko dosežemo z uporabo mikrokrmilnika, ki omogoča
pulzno širinsko modulacijo (angl. PWM). Karakteristika varilnega toka in varilne na-
petosti v odvisnosti od vhodne napetosti je prikazana na sliki 3.17.
Slika 3.17: Karakteristika stroja [19]
Ker bomo pri eksperimentih uporabljali le kratkostični način varjenja, pri katerem se
napetosti gibljejo od 13 - 20 V, tokovi pa od 50-150 A, bo za krmiljenje zadostovala
maksimalna krmilna napetost 5 V, pri kateri bo varilni tok 270 A, varilna napetost
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Slika 3.18: Shema povezave mikrokrmilnika in varilnega stroja. Povzeto po [20]
pa 30 V. Izbrali smo mikrokrmilnik Arduino Uno. Shema povezave mikrokrmilnika z
virom varilnega toka je prikazana na sliki 3.18.
Pri prvih poskusih krmiljenja vira varilnega toka so prikazane vrednosti varilne nape-
tosti in varilnega toka poskakovale oz. bile zašumljene. Po pregledu signala z oscilo-
skopom (tako na strani mikrokrmilnika kot na strani varilnega vira) smo ugotovili, da
ni zašumljen. Posumili smo, da ima morda pulzno širinska modulacija mikrokrmilnika
premajhno frekvenco. Mikrokrmilniki tipa Arduino Uno omogočajo pulzno širinsko
modulacijo na šestih priključkih (3, 5, 6, 9, 10, 11), na katerih je frekvenca PWM
prednastavljena. Za priključke 3,9,10 in 11 prednastavljena frekvenca znaša 490.20 Hz,
za priključka 5 in 6 pa 976.56 Hz.
Možno je nastaviti tudi vǐsjo frekvenco PWM. Najvǐsjo možno frekvenco pulzno širinske
modulacije se da nastaviti na priključkih 5 in 6, in sicer ta frekvenca znaša 62500 Hz, kar
je več kot 60-krat hitreje od prednastavljene frekvence. Za nastavitev vǐsje frekvence
se v program vstavi vrstico:
TCCR0B = TCCR0B & B11111000 — B00000001;
Princip pulzno širinske modulacije je prikazan na sliki 3.19.
Slika 3.19: Princip pulzno širinske modulacije [21]
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3.10.4 Odziv na koračno spremembo varilne napetosti
Po povezavi varilnega vira z mikrokrmilnikom smo preverili hitrost odziva vira na
ukazane spremembe v toku. Naredili smo var dolžine 70 mm pri varilni napetosti U
= 17,3 V. Med varjenjem smo varilni tok koračno spreminjali od 75 A do 110 A in
obratno. Rezultati so vidni na sliki 3.20. Preklapljanje je razmeroma hitro, prehod pa
zvezen. Pri vǐsjem toku je vǐsja tudi podajalna hitrost žice, zato var postane širši oz.
se bolj razleze. Rezultati nakazujejo da je s krmiljenjem možno vplivati na širino sloja
znotraj posameznega vara.





V sledečih poglavjih bomo prikazali:
- rezultate zaznave taline na sintetičnih slikah
- rezultate zaznave taline na pravih slikah
- grafe pomembneǰsih značilk bazena taline ter njihovo uporabnost
- zanesljivost algoritma pri različnih pojavih, kot so npr. brizganje in odtrganje žice
4.1 Rezultati zaznave taline na sintetičnih podat-
kih
Postopek treniranja nevronske mreže je predstavljen na sliki 4.1. Omenili smo, da so
vhodne sintetične slike razdeljene na tri dele, in sicer na učno množico za treniranje(60
%), množico za validiranje (30 %) in množico za validiranje (10 %). Na zgornjem grafu
vidimo spreminjanje hitrosti učenja nevronske mreže tekom treniranja, kar lahko pri-
pomore k bolǰsim končnim rezultatom oz. manǰsi napaki mreže. Na spodnjem grafu
je prikazano zmanǰsevanje napake mreže (angl. ’loss’) tako na podatkih za treniranje
kot tudi na podatkih za validiranje. Kot pričakovano se nevronska mreža tekom tre-
niranja bolǰse obnese na že-videnih podatkih, pomembno pa je, da tudi natančnost na
ne-videnih podatkih ni dosti slabša.
Splošno pravilo pri treniranju nevronskih mrež je, da morajo biti dovolj velike, da si
lahko ’zapomnijo’ oz. se prenaučijo videnih podatkov (angl. overfitting), na takih
podatkih mora biti rezultat zelo dober, sicer je mreža premajhna oz. nima dovolj
parametrov. V primeru dobrih rezultatov na podatkih za treniranje, a slabih rezultatov
na ne-videnih podatkih, je potrebno uvesti omejevanje velkosti uteži v nevronski mreži
(angl. ’regularizacija’). V našem primeru to ni bilo potrebno, saj so bili dobri tudi
rezultati na ne-videnih primerih.
Po treniranju smo nevronsko mrežo preizkusili na testnih sintetičnih podatkih. Na
sliki 4.2 so prikazani rezultati, in sicer zgornja tretjina slike predstavlja vhodno
zašumljeno sliko, srednja tretjina prikazuje željeno (tarčno) filtrirano sliko, na spo-
dnji tretjini pa vidimo kaj nevronska mreža dejansko predvidi.
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Slika 4.1: Spreminjanje hitrosti učenja in zgubne funkcije pri učenju nevronske mreže
Iz slike 4.2 je razvidno, da nevronska mreža razmeroma dobro zapolni območje, pokrito
z varilno žico. Zaznava bazena taline je ustrezna, vendar v določenih primerih rekon-
struira tudi šum oz. odboje z osnovnega materiala, saj so podobno svetli kot bazen
taline in jih je težko razločiti.
Zavedati se moramo, da so pravi posnetki delno drugačni od sintetično izdelanih slik,
zato na njih pričakujemo malce slabšo natančnost nevronske mreže.
Slika 4.2: Rezultati zaznave taline na sintetičnih slikah
4.2 Rezultati zaznave taline na pravih podatkih
Celoten algoritem z vključeno nevronsko mrežo smo testirali na posnetih slikah varjenja
in preverili rezultate. Predvsem nas zanima nekaj robnih primerov:
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- varjenje v pozitivni ali negativni smeri osi x
- varjenje v pozitivni smeri osi y
- varjenje v negativni smeri osi y, zaradi česar bo taline delno zakrita z varilno žico
- delovanje algoritma v primeru slabe vidnosti taline oz. obloka
4.2.1 Zaznavanje vǐsine taline pri varjenju v osi x
Na sliki 4.3 je prikazana obdelava tipičnih slik varjenja v pozitivni smeri osi x, iz
katerih lahko zaznavamo trenutno vǐsino taline. Slike so glede na smer varjenja le
zrcaljene, zato pričakujemo podobno delovanje nevronske mreže v obeh smereh. Del
bazena taline na slikah je zakrit pod oblokom, tega nevronska mreža rekonstruira. V
določenih primerih pa je rekonstruirani del malce prevelik.
Slika 4.3: Rezultati zaznave taline na slikah varjenja v poz. x osi
Na sliki 4.4 vidimo primere obdelave slik pri varjenju v negativni smeri osi x, kjer je
zaznava taline prav tako ustrezna.
Slika 4.4: Rezultati zaznave taline na slikah varjenja v neg. x osi
Ključne značilke, ki jih algoritem računa in predstavljajo osnovo za krmiljenje postopka
so prikazane na sliki 4.5. X os pri vseh grafih predstavlja trenutno številko slike.
Snemali smo s hitrostjo 60 slik na sekundo, torej je varjenje trajalo približno 9.5 sekund.
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Na vrhu je graf zaznanega tipa slike, ki nam pove, ali je bilo na sliki zaznano varjenje
(1), oblok (2) ter pojav napake, konca ali začetka vara (3). Vrednost 0 pomeni, da
varjenje ni zaznano.
Na zaznan bazen taline algoritem napne elipso. Grafa dolžine kraǰse in dalǰse osi
elipse nam data podatke o ustaljenosti varjenja. Ob začetni vzpostavitvi obloka je
talina bolj okrogla, kasneje pa se bolj raztegne oz. postane elipsasta. Kraǰsa os elipse
nakazuje širino vara (vrednost D na sliki 3.16).
Graf kota elipse pove, kot med dalǰso osjo elipse in pozitivno osjo x na sliki. Ker
varimo v osi x, se ustali okoli vrednosti 0 ◦. Zaznan kot najbolj variira takrat, ko je
talina večinoma okrogla (torej na začetku varjenja), saj kraǰsa in dalǰsa os nista dobro
definirani oz. sta zelo podobnih velikosti. Dodatno značilko bi lahko predstavljalo
razmerje med dolžino kraǰse in dalǰse osi elipse.
Sledi graf povprečne svetlosti slikovnih točk, iz katerega je razvidno ohlajanje
taline pri koncu varjenja, ali pa vmes, če se zgodi kakšna napaka. V tem primeru
vidimo skok povprečne svetlosti okoli slike 10, kar nakazuje na oblok, ki ga algoritem
ni filtriral zaradi prenizke nastavitve filtra povprečne svetlosti točk.
Na grafu površine taline prav tako vidimo skok okoli slike 10, nato pa vrednosti bolj
ustalijo. V kolikor bi želeli, bi lahko povprečili rezultate zadnjih nekaj slik, tako da bi
bila izračunana vrednost bolj zvezna in morda bolj uporabna kot povratna zveza. Kljub
vsemu vidimo ustalitev površine taline na sredini vara, kar se sklada z ugotovitvami,
da do največjih geometrijskih odstopanj pride prav na začetku in koncu vara.
Za namen krmiljenja je zanimiv graf y koordinate sredǐsča taline pri navarjanju
prvega sloja, saj je iz njega vidna tipična oblika izdelanih varov na prvem sloju (pri-
kazano na sliki 2.3 na začetku dela). Vari so tipično na sredini nižji, na robu pa vǐsji,




Slika 4.5: Prikaz parametrov taline pri varjenju v osi x
4.2.2 Zaznavanje širine taline pri varjenju v osi y
Primeri varjenja v pozitivni smeri osi y so vidni na sliki 4.6. V tem primeru varilna
žica v večini ne zakriva bazena taline, vendar jo včasih zakriva oblok, območje pod
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oblokom pa algoritem prepozna kot talino.
Slika 4.6: Rezultati zaznave taline na slikah varjenja v poz. y osi
Pri varjenju v negativni smeri osi y varilna žica pogosto zakriva bazen taline, zato
je rekonstrukcija otežena. V večini primerov nevronska mreža to območje označi s
svetleǰso barvo oz. rekonstruira talino, zato je zaznava uspešna. Primere zaznave taline
pri varjenju v negativni osi y vidimo na sliki 4.7. K dobri zaznavi močno pripomore
napenjanje elipse na zaznano obliko, saj nevronska mreža zapolni le del taline, ki je
zakrit z žico.
Slika 4.7: Rezultati zaznave taline na slikah varjenja v neg. y osi
Na sliki 4.8 so prikazane izračunane značilke bazena taline pri varjenju v negativni
osi y, saj je to bolj težaven primer. Na pričetku varjenja se je zgodil odtrg žice, ki je
prikazan na sliki 4.10. Na tej točki omenimo, da algoritem začne shranjevati vrednosti
značilk po prvi ustrezni zaznavi bazena taline, saj bi sicer bili grafi slabše razvidni
zaradi normalizacije, če bi bile prve vrednosti značilk 0. Po odtrgu žice varjenje nekaj
časa ne poteka, kar vidimo na grafu povprečne svetlosti slikovnih točk. Še bolje pa
bi to videli iz grafa maksimalne svetlosti izmed vseh slikovnih točk na sliki, ki pa ga
zaradi preglednosti nismo vključili. Pri varjenju bo namreč ta vrednost 240 ali več, če
pa obloka sploh ni, bo dosti nižja.
Oblok se zopet vzpostavi okoli 10. slike. Varjenje je potekalo pod rahlim kotom in ne
popolnoma v osi y, kar vidimo iz kota elipse, ki se ustali okoli vrednosti 70 ◦. Pri
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varjenju v osi y nam povratno zvezo predstavlja zaznana širina bazena taline, ki je
prikazana na garfu dolžine kraǰse osi elipse.
Iz grafa sredǐsča taline y koordinate predvsem na začetku vidimo skok. Po odtrgu
žice je najsvetleǰsi del kapljica na skraǰsani varilni žici, ki se nahaja vǐsje (glej sliko
4.10).
Slika 4.8: Prikaz parametrov taline pri varjenju v negativni osi y
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4.3 Zanesljivost prepoznave bazena taline
4.3.1 Zaznavanje obloka
Kljub uporabi ozkopasovnega filtra je v nekaterih primerih na večini slike prisoten
oblok, zato razpoznava taline ni možna oz. bi dala napačne rezultate. Takšne slike se
najpogosteje pojavijo na začetku varjenja, pri prvi vzpostavitvi obloka. Večino
takih slik algoritem filtrira na podlagi povprečne svetlosti slikovnih točk, ki je precej
vǐsja kakor pri ustreznih slikah. Primeri posnetkov, na katerih algoritem zazna oblok
in jih zavrže, so prikazani na sliki 4.9.
Slika 4.9: Posnetki, na katerih je viden oblok
4.3.2 Odtrganje večjega kosa varilne žice
Med izvajanjem eksperimentov smo nekajkrat opazili glasen pok na začektu varjenja,
nato pa se je nekaj sekund zdelo, kot da varjenje ne poteka. Na sliki 4.10 je prikazano
to dogajanje, ki predstavlja napako pri varjenju. Pri prvi vzpostavitvi varilnega obloka
se odtrga večji kos varilne žice. Varilni aparat žico podaja s konstantno hitrostjo, zato
traja nekaj časa, da se žica ponovno dovolj podalǰsa. Nato se zopet ustvari oblok in
varjenje se nadaljuje. Med tem dogajanjem pa se obdelovalni stroj premika s konstan-
tno hitrostjo. V primeru, da se tak pojav zgodi nekje na sredini vara, na varu nastane
lokalna razširitev, ki ji sledi lokalna zožitev. Širina stene torej ni konstantna, kot bi
želeli. V splošnem pri varjenju želimo doseči konstantno oddaljenost varilne žice od
taline. V primeru predolge razdalje je proces oz. oblok nestabilen, pojavlja se več
brizganja, slabša je tudi združitev z osnovnim materialom.
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Slika 4.10: Začetek varjenja in odtrg večjega kosa žice
Tak pojav lahko programsko zaznamo glede na zaznano površino taline, ki je v trenutku
prvega odtrga žice zelo velika, nato pa strmo pade.
4.3.3 Izbrizgi taline (angl. spatter)
Pogost pojav pri varjenju je brizganje taline, ki jo opazimo kot iskre, ki letijo z mesta
varjenja. Intenziteta brizganja je močno odvisna od uporabljenih nastavitev varilnega
toka in napetosti. Negativne posledice tega pojava so povečana poraba varilne žice,
nevarnost vžiga bližnjih vnetljivih stvari, nevarnost opeklin za osebe brez ustrezne
zaščitne opreme, in pa kozmetične napake na sosednjem materialu. Talina se prime
sosednjega materiala, tam se strdi in na materialu ostanejo kapljice kovine. V primeru,
da je zahtevan lep izgled izdelka, ga je treba naknadno obdelati, kar poveča končno
ceno. Prisotnost brizganja se da na posnetkih opaziti. Na sliki 4.11 je prikazanih nekaj
izbranih posnetkov, kjer so vidni brizgi taline. So manǰsi od bazena taline, zato jih
algoritem v večji meri filtrira že v delu predobdelave, kjer se uporabljata zaporedni
operacijami erozije in dilatacije.




Različne nečistoče, ki so prisotne v materialu, med postopkom varjenja sledijo oz.
plavajo v bazenu taline, ob koncu vara pa izplavajo na površino vara. Temu rečemo
žlindra. Pri začetku navarjanja naslednjega sloja se lahko zgodi, da se varilna žica
dotakne te žlindre, zato se varilni oblok ne vzpostavi. Če se obdelovalni stroj premika s
konstantno hitrostjo, nastane napaka, saj se varjenje začne kasneje in ne na zahtevanem
položaju. Nevzpostavitev obloka lahko zaznamo npr. z merjenjem varilnega toka.
Napredneǰsi viri varilnega toka (tudi Welbee P500L) z digitalnim signalom sporočajo,
ali je oblok vzpostavljen, tako da lahko krmilni program ukrepa pri nepravilnostih.
Nenazadnje pa tudi s predstavljenim optičnim sistemom lahko zaznamo, ali je na sliki
prisoten oblok. Za programsko zaznavo z uporabo algoritma pa je potrebno dodatno
delo. Primer žlindre na varu je prikazan na sliki 4.12. Iz slik bazena taline lahko
jasno vidimo območje, kjer plavajo nečistoče. V tem primeru so se strdile na zadnjem
zgornjem delu bazena taline. Nekaj nečistoč se je strdilo tudi na spodnjem delu vara.
Slika 4.12: Primer žlindre, ki se strdi na zadnjem delu bazena taline
Še en primer nečistoč je prikazan na sliki 4.13. V tem primeru so se nečistoče strdile na
sprednjem delu bazena taline. Na slikah taline so nečistoče vidne predvsem pri vajenju
v osi x. So svetleǰse od bazena taline, a hkrati precej temneǰse od obloka.
Slika 4.13: Primer žlindre na vrhu vara
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Pri snemanju bazena taline pri postopku varjenja predstavlja težavo varilni oblok, ki
je zelo svetel in onemogoča razpoznavo taline. Svetlobo obloka lahko v večji meri
filtriramo z uporabo ozkopasovnega filtra, ki prepušča le valovne dolžine od 840-860
nm.
Z opisanim optičnim sistemom smo posneli obločno varjenje pri različnih nastavitvah
varilnih parametrov. Analizirali smo dobljene posnetke in prǐsli do zaključkov, da so
glavne težave pri obdelavi slik obločnega navarjanja sledeče:
- prisotnost obloka, ki včasih delno zakriva talino
- odboj svetlobe obloka od dela bazena taline, zaradi česar tudi del taline izgleda kot
oblok
- prisotnost odbojev svetlobe od osnovnega materiala, kar lahko napačno zaznamo kot
bazen taline
- zakrivanje bazena taline z varilno žico, kar je problem predvsem pri varjenju v nega-
tivni y-osi kamere.
- slike, na katerih se vzpostavitev obloka šele začenja, pojavlja se brizganje taline
Naša naloga je bila narediti algoritem, ki je iz posnetih slik sposoben učinkoviti zaznati
bazen taline ter v čim večji meri filtrirati šum. Na podlagi videnih posnetkov smo se
odločili, da bomo kombinirali tehnike računalnǐskega vida ter strojnega učenja.
Dizajniran algoritem v prvem delu ustrežno obreže in zmanǰsa sliko na dimenzijo
(128x128), tako, da je vidno območje bazena taline. Sledi filtracija z upragovljenjem
(angl. thresholding), kjer zelo svetle in zelo temne dele slike popolnoma zatemnimo, saj
nas ne zanimajo. Kasneje slike filtrira še nevronska mrežo. V delu smo sprogramirali
konvolucijsko nevronsko mrežo, ki je podobna mreži U-Net, kakršna je bila uporabljena
za podoben problem segmentacije slik celic. S svojimi preskočnimi povezavami (angl.
skip connections) izkazuje bolǰse konvergenčne lastnosti oz. dosega vǐsjo natančnost.
Ključen problem pri nevronskih mrežah je, da za učinkovito delovanje potrebujejo
zadostno veliko učno množico podatkov. Zahtevana količina podatkov oz. primerov
je odvisna od kompleksnosti nevronske mreže (števila slojev, tipa nevronov, v primeru
konvolucijskih mrež pa tudi od števila filtrov v posameznem konvolucijskem sloju).
Na podlagi analize posnetih slik varjenja smo izdelali skripto, ki omogoča parametrično
izdelavo sintetične učne množice na podlagi ključnih vhodnih parametrov. Izdelane
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sintetične slike so po lastnostih v grobem podobne pravim slikam. Mrežo smo učili na
sintetičnih podatkih, testirali pa smo jo na posnetih slikah.
Algoritem po obdelavi vrne sliko, na kateri se nahaja le bazen taline. Preko tega bazena
napne obris, ali pa elipso, če je tako določeno v nastavitvah. Vrne ključne podatke o
talini, kot so npr. koordinate sredǐsča (centroida) taline, površino taline, v primeru
napenjanja elipse pa tudi dolžini dalǰse in kraǰse polosi.
Algoritem zaznave taline bazira na obdelavi le posamezne slike, nismo pa uporabili
informacij iz preǰsnjih slik ali informacij o trenutnem gibanju pozicionirnega
sistema. Ob uporabi tudi drugih informacij bi lahko še izbolǰsali delovanje algoritma,
saj je npr. velikost bazena taline močno povezana z velikostjo na preǰsnji sliki, ob veliki
spremembi zaznane velikosti je določena možnost, da je bil zaznan tudi npr. odsev s
sosednjega materiala ali pa del izbrizga taline. Če pa npr. vemo, v kateri smeri se
premika pozicionirni sistem, bi lahko zatemnili nasprotno polovico slike in se znebili
določenega šuma, saj se talina lahko nahaja le na delu, ki ga je stroj že prepotoval.
V primeru varjenja v pozitivni osi x bo tako talina prisotna le na levi strani slike, na
desni pa se lahko pojavijo le izbrizgi.
Predstavili smo princip krmiljenja postopka v primeru varjenja v osi x ali pa v osi
y. Pri varjenju v osi x je možno po zaznavi bazena taline s postopkom triangulacije
določiti vǐsino sredǐsčne točke (ali pa točke na določenem robu, npr. zgoraj levo pri
varjenju v desno smer) in to uporabiti kot povratni signal krmilne zanke za krmiljenje
trenutne vǐsine vara.
Napake v vǐsini, ki se pri posameznih slojih pojavijo, so relativno majhne (nekaj mm),
zato je krmiljenje zahtevno, saj je postopek varjenja razmeroma nestacionaren. Tudi pri
konstantnih nastavitvah toka in napetosti vǐsina vara ni vedno konstantna. Krmiljenje
bo zato bolj učinkovito v primeru večslojnih izdelkov, kjer se pojavijo večje razlike
med zahtevano in dejansko vǐsino vara zaradi akumuliranih napak iz preǰsnjih slojev.
Posledično se spreminja oddaljenost prostega konca žice od varilne pǐstole, kar lahko
povzroči slabšo pokritost vara z zaščitnim plinom. V varu lahko nastane poroznost,
kar poslabša njegove mehanske lastnosti.
V primeru varjenja v Y osi je smiselno krmiljenje glede na površino ali pa širino taline.
V določenih primerih, predvsem pri varjenju v negativni osi y, predstavlja težavo varilna
žica, ki na sliki včasih zakriva velik del taline.
Iz grafov vidimo, da je določena vǐsina taline (y koordinata sredǐsča) relativno nezašumljena,
zato uporabna kot krmilni signal.
Prikazali smo postopek krmiljenja varilnega vira z uporabo mikrokrmilnika, kar omogoča
nastavitev varilne napetosti in toka med varjenjem. Rezultati koračnega spreminjanja
nastavitve varilnega toka (ter hkrati hitrosti podajanja žice, saj je v varilem aparatu
to dvoje povezano oz. je hitrost podajanja spremenljivka, odvisna od varilnega toka)
so se skladali s pričakovanji, in sicer postajajo vari širši pri vǐsjih nastavitvah varilnega
toka, ter pri vǐsjih temperaturah osnovne podlage.
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Glavni rezultati in ugotovitve dela so:
1. Predstavili smo področje obločnega navarjanja z žico, njegovo uporabnost in po-
goste težave. Postopek smo primerjali z drugimi postopki za 3D tisk kovine.
2. Opisali smo osnove področja računalnǐskega vida, področja strojnega učenja in
umetne inteligence. Osredotočili smo se na delovanje konvolucijskih nevronskih
mrež.
3. Prikazali smo postopek izdelave sintetične učne množice za konkreten primer za-
znave bazena talin iz slik varjenja. Pri izdelavi smo si pomagali z značilnostmi prej
posnetih slik. Na izdelanih podatkih smo učili konvolucijsko nevronsko mrežo,
katere arhitektura je podobna mreži U-Net.
4. Nevronsko mrežo, natrenirano na sintetičnih podatkih, smo preizkusili tudi na
pravih slikah varjenja in pokazali njeno učinkovitost pri filtriranju različnih šumov.
Prikazali smo rezultate obdelave pravih in sintetičnih slik.
5. Razvili in testirali smo celosten algoritem za zaznavanje bazena taline, ki temelji
na uporabi nevronske mreže in metod računalnǐskega vida. Algoritem po filtra-
ciji vhodnih slik izračuna ključne značilke bazena taline, kot so obris, velikost
površine taline, povprečna svetlost taline ter sredǐsče oz. centroid.
6. Predstavili smo možnosti uporabe izračunanih značilk bazena taline (predvsem
sredǐsča) kot povratno zanko za krmiljenje postopka obločnega navarjanja z žico.
Nakazali smo težave, saj bi za krmiljenje ne glede na smer varjenja morali zago-
toviti rotacijo kamere glede na trenutno smer varjenja.
7. Pokazali smo postopek povezave mikrokrmilnika z varilnim aparatom Welbee
P500L, kar omogoča sprotno spreminjanje varilnih parametrov (napetost in tok
oz. hitrost podajanja žice).
8. Ugotovili smo, da je za izbolǰsanje dimenzijske natančnosti postopka potrebna
temeljita integracija s CNC strojem oz. krmilnikom stroja, v našem primeru
LinuxCNC. Ključna je tudi integracija z virom varilnega toka, ki naj omogoča
vsaj krmiljenje podajne hitrosti žice in možnost podajanja v nasprotni smeri, da
žico skraǰsamo, v primeru ne-vžiga obloka.
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Zaključki
Za izbolǰsanje uporabnosti postopka 3D tiskanja kovine z obločnim navarjanjem potre-
bujemo učinkovit krmilni sistem. Iz slik varjenja lahko razberemo pomembne podatke,
uporabimo jih lahko tudi kot učinkovito povratno zvezo. Zaradi tega je analiza slik in
zaznava bazena taline eden od prvih korakov do uspešnega krmiljenja postopka. Razvit
algoritem je osnova za razvoj nadaljnih krmilnih algoritmov, ki lahko glede na zaznane
lastnosti taline, kakor npr. širina ali vǐsina, krmilijo vplivne parametre postopka, npr.
hitrost gibanja CNC stroja, hitrost podajanja varilne žice, varilno napetost in tok.
Prikazan postopek povezave varilnega aparata z mikrokrmilnikom je ključen za zmožnost
sprotnega spreminjanja varilnih parametrov, kot sta varilna napetost in hitrost poda-
janja žice, kar omogoča korigiranje napak pri postopku obločnega navarjanja.
Predlogi za nadaljnje delo
Pri eksperimentih smo uporabljali varilno žico premera 1.2 mm. Nekaj eksperimentov
smo izvedli tudi z žico premera 0.6 mm, kjer pa so se pojavljale težave zaradi neustre-
znih nastavitev stroja. Uporaba tanǰse žice (obstajajo tudi varilne žice s premerom
0.4 mm) bi znatno izbolǰsala dimenzijsko natančnost postopka (vendar tudi zmanǰsala
stopnjo nanosa materiala), s čimer bi postal bolj primeren za izdelavo manǰsih in tan-
kostenskih izdelkov.
Potrebno bi bilo nadaljnje testiranje možnosti krmiljenja glede na zaznane značilke.
Če bi želeli npr. zaznavati vǐsino taline ne glede na trenutno smer varjenja, bi bilo po-
trebno zagotoviti rotacijo kamere, tako da bi bila optična os kamere vedno pravokotna
na smer varjenja. Če pa bi nas zanimala širina vara, bi morala biti optična os kamere
stalno v isti ravnini kakor smer varjenja.
Včasih se zgodi, da se varilni oblok ne vžge takoj na začetku varjenja, bodisi zaradi
žlindre ali pa zaradi prepočasnega podajanja varilne žice. Z algoritmom je možno tak
pojav zaznati (slike varjenja tipa 3), lahko bi npr. odreagirali s povečanjem hitrosti
podajanja žice.
Algoritem bi bilo potrebno testirati tudi pri drugih načinih prenosa kovine (npr. pri
globularnem prenosu). Določene nastavitve algoritma je potrebno prirediti, če želimo
snemati pri vǐsjih napetostih in tokovih.
Na uporabljenem CNC stroju je že nameščen skener, ki na delovno območje projicira
lasersko črto. Po navaritvi posameznega sloja bi bilo možno preskenirati celo področje.
Na podlagi informacij o položaju (X,Y in Z koordinatah) obdelovalnega sistema bi bilo
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